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PRESENTACION

Este manual intenta llenar un espacio hasta ahora cubierto de forma

incompleta: el de la autoformacion en las diferentes aplicaciones del Analisis
de redes sociales. Los textos teéricos disponibles en castellano empiezan a
ser ya suficientes para disponer de una introduccién. Sin embargo, los
talleres y las matrices de datos, tanto reticulares como atributivos, estan

limitados practicamente al web REDES (www.redes-sociales.net).

Cada capitulo tiene la voluntad de ser un taller autosuficiente. Es por ello
que en ocasiones se pueden encontrar informaciones redundantes, pero

siempre necesarias para la realizaciéon de la practica propuesta.

Evidentemente este manual esta pensado para Windows XP.



OPERACIONES BASICAS CON UCINET 6 !

La experiencia nos ensena que las dificultades para el analisis de redes
sociales residen, mas que en cuestiones conceptuales o teodricas, en el
aprendizaje de la mecanica de la transformacion de datos. Este capitulo esta
dedicado a la realizaciéon de unas pocas practicas que permitiran con toda
seguridad moverse agilmente por la variedad de posibilidades analiticas del

programa.

COMO INTRODUCIR DATOS DE RELACIONES
(RETICULARES)

Existen dos formas de introducir datos en Ucinet 6. La primera es
directamente en una hoja de datos; la segunda es mediante un fichero de

texto. Veamos cada una de ellas.

HOJA DE DATOS

En la Ilustracion 1 puede verse el boton que permite activar la matriz de

datos de Ucinet 6.

[I'_'.j UCIMNET & for Windows —- ¥ersion 6.59 | 27 July, 2004
File Data Transform Tools Metwork Draw  Options  Help

HE) D ewe

How MuatE LICINET:

Borgatti, 5.P. g verett, M.G. and Freeman, L.C. 2002, Ucinet for Windows: Software for Socig

| Spreadsheet

Ilustracion 2. La hoja de datos (spreadsheet) de Ucinet 6

Esta matriz es util para introducir pocos nodos de una forma rapida. Una
vez clicado el botén indicado haremos la practica de introducir una red de
solamente 5 nodos para experimentar las diferentes posibilidades. Lo

primero que haremos sera seleccionar la opcién de datos simétricos (esto es,

1 Autor: José Luis Molina (Departament d’antropologia social i cultural, UAB).



que si A tiene relacion con B, B también tiene relacion con A) para

introducir facilmente las etiquetas de los nodos.

5] Spreadsheet for UCINET 10l x|
File Edit Transform Fil Labels ©ptions Help

EEI IIEI Fill | +.0 -_ul

[ﬁ I I I I

Fows: Cols:

FPage 1 |
lunkitled | 4

Ilustracién 3. Hoja de datos de Ucinet 6.

A continuaciéon clicaremos en la celda seleccionada y escribiremos los
siguientes nombres: Penélope, Tom, Nikole, Melanie, Antonio. Una vez
escritos coplaremos estas etiquetas de las filas a las columnas con el

comando:

Labels>Copy rows to columns

A continuaciéon indicaremos con un “1” si son o han sido (o han dicho que
han sido) pareja estable. Como la matriz es simétrica sblo es necesario que
indiquemos que Penélope tiene un “1” con Tom, Tom un “1” con Nikole y

Melanie un “1” con Antonio. Con el comando
Fill>Missings with simmetric counterparts
rellenaremos los “1” que faltaban y con el comando

Fill>Blanks w/ Os

rellenaremos con “0” las celdas en blanco. Por dltimo, solamente nos queda

guardar la matriz en un fichero:

File>Save As>prueba



[5]UCINET & for Windows -- Yersion 6.59 | 27 July, 2004 =18 x|

File Data Transform Tools Metwork Draw  Options  Help

=Ny &7 -

How to cite UCINET:

Borgatti, 5.P.. Everett, M.G. and Freeman, L.C. 2002, Ucinet for Windows: Software for Social Network Snalysis. Hareard, Mé: &nalytic Technologies.

(7] Spreadsheet for UCINET ol x|

File Edit Transform Fil Labels Options Help

0|2l 2] &= & |E=][@)] ff-of -0

Penélope [Tom [Mikole  [Melanie  [Antonio [ DEET
Penélope [0 1 0 u} u] Raows: Cok:
Tom 1 0 5 5
Nikole 0 0

[} 1

0

0 1 o
1 0 ]
Ilelanie 0 0 0 Mode
Antonia 0 o 1 0 | = Normal
Guardar en: Ilﬁ D ataFiles j - ok B
dmaincidence ##h Freeman_EIES_Attrioute, ##h B NEWFRAT, ##H
BKFRAT, ##H Freeman's_EIES, ##h alddavis. ##h
BKHAM, ##H Galask, ##h PADGETT, ##H
2| B OFF 41 = cama. e || PaDiawe et
BKTEC. ##H High-Tec-Attributes. ##h potts4cent ##h
barge#cent, ##h indidence, ##h PRISON, ##H
] Campoz. ##h = kapmrne  #2H [ pesina. et
campattrz, #4h KAPTAIL, ##H prvae0. ##h
campnet, ##h katz, ##h SAMPSON, #4H
Page 1 carteryearl. ##h KNOKBUR . ##H sig_slteri. ##h
untitled | carteryaard. ##h KRACKAD ##H SZCID.##H 7
— =] CITIES. #4H = kRACKFR. #4H [ szciG. #eH
(=] davis.##h [ krack-High-Tec. 220 [EEGEE
drugattr, ##h krackkite. ##h think, ##h
drugreet. ##h levine. ##h THUROFF ##H
4 J |
i Hombre: I j Guardar I
: Tipg: [UCINET 46 datasst =] concelar |
[CAARCHIVTYUCINET T\datafiles = j|

W lni(inl 5 Taller de RS - Microsoft. .. | Ucinet 6 for Windows | visio Standard - [Dibujot.... I & Biisqueda en Google: ba... |

« &l 1406

Ilustracién 4. Guardar la matriz generada en la hoja de datos

Con esto ya tenemos generada una matriz de datos lista para ser analizada.

El nombre asignado por Ucinet 6 sera

prueba.##h

La hoja de datos de Ucinet 6 es compatible con la opcion de copiar y pegar de
Excel, por lo que en ocasiones puede ser util trabajar en esa hoja de calculo,
abrir la hoja de datos de Ucinet y pegar la matriz seleccionada previamente.
En este caso tenemos que tener cuidado que no queden filas ni columnas en
blanco, indicando en el apartado correspondiente el nuimero exacto de

ambas.

FICHERO DE TEXTO

Cuando se recogen datos de investigaciones, la lista de nodos suele ser de
decenas o centenas. Por tanto, es mucho mas practico recoger los datos en

un formato del tipo



Penélope Tom 1
Tom Nikole 1
etc.

Ucinet 6 dispone de muchos tipos de formato para los ficheros de texto, pero

el mas 1til es el siguiente:

dl n =5 format = ell
labels embedded
data:

Penélope Tom 1
Tom Penélope 1
Tom Nikole 1
Nikole Tom 1
Melanie Antonio 1
Antonio Melanie 1
De esta forma se indica a Ucinet 6 cada una de las relaciones. Si copiamos

estas instrucciones en un fichero de texto y lo guardamos como prueba2.txt

podremos importarlo a Ucinet 6 de la siguiente forma:

Data>Import>DL>prueba2.txt
El resultado es el mismo que hemos obtenido con la hoja de datos. Ucinet

crea un fichero llamado

Prueba2 . ##h

COMO CONVERTIR MATRICES DE MODO 2 EN
MATRICES DE MODO 1

COMPLETAR FILAS O COLUMNAS

A menudo nos encontramos con matrices de modo 2 que tienen que ser
convertidas en matrices de modo 1 para permitir algunos analisis. Las
matrices de modo 2 resultan, por ejemplo, cuando los respondientes citan
nombres libremente, sin escogerlos de una lista. Asi tenemos en las filas los

respondientes y en las columnas los nominados, que no suelen coincidir.

Vamos a suponer que tenemos una encuesta por barrios a joévenes

barceloneses sobre donde van a divertirse por la noche. Tendriamos una
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matriz del tipo barrio A = barrio B. No todos los barrios reciben jévenes, por
lo que la lista de barrios de las filas no coincide con la lista de barrios de las
columnas. También puede ser que se queden en el barrio, por lo que nos

interesan las relaciones reflexivas.

Asi tenemos un matriz de 10 barrios en las filas y de 24 barrios y otras
poblaciones en las columnas. Los nimeros indican el niumero de jévenes que

se desplazan.

A (B |C |[D |E [F |G [H |I J K (L |[M [N |N (O |P [Q |R [S |T (U |V |W
A | 24| 4 1| 4| 1| 0| O 1| 3| O| 1| 0| O| O| 4| 0| O © 2| 0| O
B 441 29| 1 5/20| 0| O| O 2|11 1| 2| 3| O| O 1| O| O] O 2| 1| 1| ©
C | 28] 5|10f 1| O 1| 0| 0| 1| 6| 4| 4| 1| 1| 1| 4| 0| O] O|10| 2| O] 1
D 8| 4| 3|19| 4 o| of o| oOf 1| 3| 1| Oof 0| Of O| Of O| Of 1| 1f 0| O
E 14| 6| 0| Of 18| 17| 1| Of O| Of 2| 3| 2| Of O] Of O| Of O| Of 1| Of O] 2
F 6| 8|/ 0| O| 1|26 O O| O 1| 4| 2| O| O| 1| 0| O] O O O 1| 2| 1| 1
G (23| 8| 2| 1| 2|16| 5| 2| O O 6| 3| 2| 3| 8| 1| 1| 0| O O| 21y 2| 0Of O
H 18 8| 0| 1| 1 2|24 2| 5| 9| 0| 3| O 3| 3| 0| 4| 1| o 7| 6| 1| 1
| 16 4| 0| 1| 2 o 1| 9 1 9| 1| 3| 1| 0| 2| 0| 0| O O 2| 3| 5| 2
J 26|11 O 0| 4|10| O 4| 5(22| 1| 4| 2| 1| 1| 3| 1| 1| 1| 2| 6| 0| 2

Tabla 1. Namero de jovenes que se trasladan para divertirse entre barrios de una

ciudad y poblaciones anejas

El fichero de datos es el siguiente (pagina siguiente):




DL

NR=10, NC=24
FORMAT = FULLMATRIX DIAGONAL PRESENT
ROW LABELS:

ROW LABELS EMBEDDED
COLUMN LABELS:

npn

ngn

"o

npe

Ae=TaT

R
Ve
TNt
uNu
"o

cHd4dg T

oy
e

COLUMN LABELS EMBEDDED
LEVEL LABELS:

"Page 1"
DATA:

TA™OUBTOUCTOUD™OVET™ OETOMGT OUHTOTITOUJT UKTOULTOUMTOUNT KT P Q R S T
B VA VAR T
"A24 4 0 0 1 41 0 01 3 01 0 OO 4 0O0O0U12wo00
"B"4429 1 0 520 0 0 0 212 12 2 3 0O O1 0O O O 2110
"c"28 510 1. 0 5 1 0 0O 1 6 4 4 1 1 1 4 0 0 010 2 0 1
D" 8 4 319 4 8 0 0 O OO1 31 0 000 O OO11o00o0
"E"'14 6 0 01817 1 0 O O 2 3 2 O O OOO OOT1 090 2
"F 6 8 0 0 126 0 O OO1 42 0 01 0O0O0O0O0D1 211
""" 23 8 2 1 216 5 2 0 0 6 3 2 3 8 1 1 0 0 O 1 2 0O
"H"*'18 8 0 1 1 3 224 2 5 9 0 3 0 3 3 0 4 1 0 7 6 1 1
""16 4 0 1 2 6 01 9 1 9 1 3 1 0 2 0 0 OO0 2 3 5 2
"J* 2611 0 0 410 0 1 4 522 1 4 2 1 1 3 1 1 1 2 6 0 2

Seleccionemos esos datos y copiémoslos en un fichero de texto con nombre

“jovenes.txt”. Desde Ucinet 6 realizaremos la importacion:
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Data>Import>DL

Hay que tener cuidado que el nombre del fichero aparezca como el producto

de la exportacion en el subdirectorio adecuado.

Abriremos la hoja de datos y cargaremos el fichero importado. A
continuaciéon cambiaremos las filas a 24 y copiaremos las etiquetas de las
columnas en las filas. Por ultimo, rellenaremos con ceros las celdas en

blanco y guardaremos una matriz de modo 1 con un nombre nuevo. El

resultado deberia ser el siguiente:

[E:] UCINET Spreadsheet -- C:\Documents and Settings' Jose Luis\Escritorio,MODD2.# #h - |5| 5[
File Edit Transform Fil Labels Options Help

Dlﬁr’“l Hl. %lltﬁl Fill +.El| -.El|

A B Ic D [E [ B [H Ii [ [K L [ [n TiBhrRelEES
A 4 0 0 1 4 1 1] 0 1 3 0 1 u] Rows: Cols:
B 44 2 1 0 5 20 0 0 0 2 1" 1 2 3 ]
ic|2 5 10 1 0 5 1 0 0 1 g 1 1 1 o 2.
D3 1 3 19 4 ) 0 i 0 0 1 3 1 0 Mode—————
[E|14 3 0 0 18 17 1 0 0 0 2 3 2 0 & Normal
Fl5 5 0 0 1 % 0 0 0 1 4 2 0 0 © Symmatic
G|23 5 2 1 2 16 5 2 0 0 B 3 2 3
[ENRE! 8 i 1 1 3 2 24 2 5 9 0 3 0
|15 1 0 1 2 5 0 1 9 1 9 1 3 1
|25 11 0 0 4 10 0 1 4 5 2 1 4 2
Ko 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0 0 0
L0 0 0 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0
[ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
oo 0 i 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0
P[0 0 0 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0
oo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
R|D 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0 0 0
5[0 0 0 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0
Tlo 0 i 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0
o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
a0 0 i 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0
KN |
Fage'll

|C:1Documents and SettingsiJose LuisiEscritario\MODOZ, ##h | \
Tlustracion 5. Matriz de modo 1 de 24 x 24 barrios o localidades

En este momento podemos hacer un primer analisis, por ejemplo con

Netdraw y obtener una imagen de los desplazamientos de los jovenes.

11



(O Cm— A )T

Ilustracion 6. Desplazamientos nocturnos de jovenes.

La escala de grises indica la proporcién de jévenes que salen de un barrio. El
tamano del nodo indica la proporcién de jovenes que visitan un barrio y el
grosor de la linea la proporcion de desplazamientos. Los nodos aislados
indican que tienen muy pocos jovenes con esta conducta Parece claro que el

barrio A recibe la mayor parte de las visitas nocturnas ...
Para wusar las potencialidades de Netdraw consultar el capitulo
correspondiente.

AFILIACIONES

En ocasiones nos interesa conservar la matriz de modo 2 y hacer una
analisis de filas por filas o de columnas por columnas. El caso tipico consiste
en el analisis hecho por Davis et. al. (1941) de un grupo de mujeres y los

eventos sociales a los que asistieron. La matriz de modo 2 es la siguiente:

12



DL

NR=18, NC=14

FORMAT = FULLMATRIX DIAGONAL PRESENT
ROW LABELS:

"EVELYN"

"LAURA"

"THERESA™

""BRENDA"

""CHARLOTTE""

""FRANCES""

""ELEANOR"™

""PEARL""

"RUTH"

"VERNE""

"MYRNA"

"KATHERINE™

"SYLVIA™

"'NORA"™

""HELEN"'

""DOROTHY""

"OLIVIA™

"FLORA"

ROW LABELS EMBEDDED

COLUMN LABELS:

e
npon
nEge
nEgn
nEgn
“Egh
np7n
nEgh
nEgh
""E10"
"E11"
"E12"
"E13"
""E14"
COLUMN
DATA:

LABELS EMBEDDED

“E1T ME2™

"EVELYN"™ 1 1 11
"LAURA™ 1
"THERESA™ O
"BRENDA™ 1
""CHARLOTTE""
"FRANCES" 0O
""ELEANOR"
""PEARL""
"RUTH"
"VERNE"
"MYRNA'™ O
"KATHERINE™
"SYLVIA™ O
""NORA"
""HELEN"'
"'DOROTHY""
"OLIVIA"
"FLORA™

"E3" "E4"
0 10

"E5"™ "E6" "ET7"
0 0

oo oo
O0O0D0D0DO0O0OO0O0DO0OO0OO0OO0OO R R
OCO0O0D0DO0DO0OO0OO0OO0O0ODO0OORORERERELR
O0O0O0OD0DO0O0OO0O0DO0OO0OO0OOREREREO
OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0ORORRRERERERELR
OCO0OO0OO0OROOO0OOORRRRREERERER
OCO0OO0ORRROORROROORLERLR
OCORPRPORORRPRRERRERRERRREREREER
P RPPRPORRRRPRRPRPROOOOERO
OCO0OO0ORRRRRPLPOOOOOOOOO
PP ORPROROODODOOOOOOOO
OCO0OORRRORPRRFPRPOOOOOOOO
OCO0OO0OO0ORRROODODOOOOOOOO
OCO0OO0OORRROODOOOOOOOO

O O ooo

"E8" "E9" "E10" "E11" "E12' "E13' "E14"
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De nuevo seleccionamos los datos anteriores y los copiamos en un fichero de
texto. Este fichero lo importamos desde Ucinet (DL). Esta matriz de 18
mujeres en las filas y 14 eventos sociales en las columnas puede ser
analizada de forma que obtengamos una matriz de mujeres por mujeres (18
x 18) y una matriz de eventos por eventos (14 x 14). En cada caso el analisis
nos permitira identificar grupos de mujeres o de eventos, mujeres o eventos
centrales o periféricos, en fin, obtener medidas estructurales sobre las

relaciones.

Para ello seleccionamos en Ucinet 6

Data>Affiliations

En la ventana de dialogo que aparece a continuacion (Ilustraciéon 7),
seleccionamos el fichero Ucinet importado y elegimos si queremos obtener la
nueva matriz a partir de las filas (“Row”) o partir de las columnas

(“Column”, en el desplegable).

Affiliations (convert 2-mode data to 1-mode) ﬂ

Input datazet: Ida?is _I « DK
Which mode: [TF™ j % Cancel

e —
? Help

MNormalization: IMune j
Output dataset: Ihffiliatinns |

Ilustraciéon 8. Ventana de didalogo de comando "Afiliaciones"

Si elegimos “Row” obtendremos un fichero llamado Affiliations.##h de 18 x

18 listo con la siguiente matriz:

14



ELTBCFEPRVMKSNHDOF
1 EVELYN 86 76 34333222221211
2 LAURA 6 76634423211222100
3 THERESA 76 86 44434322332211
4 BRENDA 6 6 6 744423211222100
5 CHARLOTTE 334442202100111000
6 FRANCES 444424322111111100
7 ELEANOR 344423423211222100
8 PEARL 323202232222221211
9 RUTH 334322324322322211
10 VERNE 223211223433433211
11 MYRNA 212101122344433211
12 KATHERINE 21 2101122346653211
13 SYLVIA 223211223446764211
14 NORA 223211222335684122
15 HELEN 122211212333445111
16 DOROTHY 21 2101122222211211
17 OLIVIA. 1010000111211 2121122
18 FLORA 101000011111121122

Un simple analisis de Ff-Groups (una técnica que busca grupos
internamente densos y débilmente conectados que esta disponible en
Network>Subgroups>f-Groups) de esta matriz nos muestra la existencia

de dos grupos de mujeres bien definidos:

Group 1:

EVELYN LAURA THERESA BRENDA CHARLOTTE FRANCES ELEANOR RUTH
Group 3:

VERNE MYRNA KATHERINE SYLVIA NORA HELEN

Levels of Ties Among Actors

15



1 EVELYN 21 1111
2 LAU 22 1100
3 THERE 22 1111
4 BREND 22 1100
5 CHARLOTTE 11 1000
6 FRANCES 21 1100
7 ELEANOR 1 12 1100
8 PEARL 1 1 11 1111
9 RUTH 1121 1 1111
10 VERNE 1111111 1 111
11 MYRNA- 1111011 1 11
12 KATHERINE 1111011 2 11
13 SYLVIA 1111111217 2 11
14 NORA° 11111111 2 11
15 HELEN 1111111111 2 11
16 DOROTHY 111101111111111211
17 OLIVIA 1010000111211 21121121
18 FLORA- 1010000112111 111112

Ilustracion 9. Analisis de F-Groups de Ucinet 6

Por otra parte, un andlisis de las columnas también puede sernos de
utilidad. Procederiamos de la misma forma pero seleccionando “Column” en

lugar de “Row”.

COMO RECODIFICAR MATRICES

Ucinet 6 dispone de un amplio conjunto de procedimientos para manipular

matrices. De todos ellos destacaremos la opcién

Transform>Recode

Este procedimiento consta de dos partes (pestana “Files” y pestana “Recode”,
Tlustracién 10 ). En la pestaiia Files, podemos seleccionar el fichero con los
datos, las filas y las columnas que queremos recodificar. El boton L nos
permite seleccionar diferentes subconjuntos de filas o columnas,
presionando la tecla Crtl y clicando las etiquetas de fila o columna
correspondientes. Si no especificamos nada, la remodificacién afectara a

toda la matriz.

16



(i3] Recode Matrix Yalues -0 x|

Files | Fecode I

Input dataset: I J x Cancel |

Fows o recode: IALL J LI ? Help |
Colz to recode: I'&LL J LI

tats [levels] to recode: I'&LL J LI

Iniclude diagonal valuesY IND j

Output dataset: |F|ec J

Ilustracion 10. Opcion "Recode" de Ucinet 6

Por Gltimo, en la pestana Recode podemos especificar un conjunto de reglas
de recodificacién. Siguiendo con el ejemplo de los jévenes que se mueven en
la noche barcelonesa, podemos introducir el criterio de convertir en “0” todos
los desplazamientos de menos de 15 jovenes y en “1” todos los

desplazamientos de 15 o superior. Asi:

=
Filez  Recode |
Recoding Schedule: ¢ ak.
Walues O to 14 become 0 x Cancel |

=)

Help

Y alues from |15 ta ISSS are recoded az |1| Add |

TIlustracion 11. Recodificacion de los valores de una matriz

Si clicamos la tecla Add dispondremos de las dos reglas definidas. El

resultado de la recodificacion (matriz Recjovenes) es el siguiente:

17



111111111122222

123456789012345678901234

ABCDEFGHIJKLMNNOPQRSTUVW
1A 10000000000000O00O0OO0O0O0O0OOOOCOOO
2B 110001000000000000000000O0
3C 1000000000O00O00O0OO0O0O0O0OOO0OOOOODO
4D 00010000000000O00O00O0OOOOOOOODO
5E 0000110000000000O00O00O0O0O0O0OO0
6F 0000010000000O0O0O0O0OOOOOOOODO
76 1000010000000000O0O0O00O0O0O0O0O0OO0
8H 100000010000000O00000OO0O0O0O0O

10000000000O0O00O00OO00O0OOOOOOOO

10J 100000000010000000O0O0COOQOO

9

Si representamos graficamente la matriz con NetDraw obtendremos una

imagen bastante parecida a la que obtuvimos en la Ilustraciéon 6.

Ilustraciéon 12. Grafo de la matriz recodificada de traslado nocturno de jévenes en

Barcelona
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EL ANALISIS DE REDES SOCIOCENTRICAS CON
UCINET 6 Y NETDRAW?

INTRODUCCION

Este taller tiene como objetivo introducir conceptos basicos del analisis de

datos reticulares (o analisis de redes sociales), utilizando UCINET 6 y

NetDraw3. Los contenidos de este manual surgen de tres fuentes

principales:

Hanneman, Robert A., Introduccion a los métodos de andlisis de redes
sociales. Departamento de Sociologia de la Universidad de California
Riverside.

http://wizard.ucr.edu/~rhannema/netwprks/text/textindex.html

Versién en castellano en http://www.redes-sociales.net/materiales.

Molina, José Luis (2001), El analisis de redes sociales. Una

introduccion. Barcelona: Edicions Bellaterra.

Wasserman, Stanley and Faust, Katherine (1994), Social network
Analysis. Methods and Applications. Cambridge MA: Cambridge

University Press.

Pero /qué es el andlisis de redes sociales? Veamos una definicién:

El analisis de redes sociales se ocupa del estudio de las relaciones entre una
serie definida de elementos (personas, grupos, organizaciones, paises e
incluso acontecimientos). A diferencia de los anilisis tradicionales que
explican, por ejemplo, la conducta en funcién de la clase social y la profesién,
el analisis de redes sociales incorpora las relaciones y no sélo los atributos de

los elementos. (Molina, op.cit: p. 13).

2 Autora: Agueda Quiroga (UPF).
3 Borgatti, S.P. 2002. NetDraw: Graph Visualization Software. Harvard: Analytic
Technologies http://www.analytictech.com.
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La particularidad del analisis de redes sociales radica entonces en el énfasis
en las relaciones entre los elementos estudiados, entre sus propiedades
relacionales, y no exclusivamente en las caracteristicas monadicas

(atributos individuales) de cada elemento.

Como senala Hanneman (op.cit), los datos sociolégicos “tradicionales” se
representan en una matriz rectangular en donde se inscriben las
mediciones. En las filas se ubican los casos u observaciones (personas,
organizaciones, paises, etc.), y en las columnas, las variables seleccionadas
(edad, tipo de organizaciéon, poblacién, etc.). En cambio, en el analisis de

redes sociales

(...) los datos de la ‘red’ (en su forma mas pura), constituyen una matriz
cuadrada de mediciones. Las filas de la matriz son los casos, sujetos u
observaciones. Las columnas son el mismo conjunto de casos, sujetos y
observaciones —alli esta la diferencia clave con los datos convencionales. En

cada celda de la matriz se describe una relacién entre los actores. (p. 5)

Informante | Edad | Sexo Ocupacion

FFG 39 Mujer Secretaria administrativa
BNM 20 Hombre | Estudiante

DFP 45 Hombre | Funcionario publico

CCD 37 Mujer Abogada

STR 26 Mujer Docente

Tabla 2. Matriz con datos sociolégicos “convencionales”

({Quién es amigo de quién?

FFG | BNM | DFP | CCD | STR
FFG | - 1 0 1
BNM | 1 1 0
DFP |0 1
CCD |0 1 0
STR |1 0 1 0

Tabla 3. Matriz con datos relacionales

En las Tablas 2 y 3 se presenta un ejemplo de los dos tipos de matrices
senaladas por Hanneman. La primera se fija en las caracteristicas de los

individuos. La segunda, en las relaciones que mantienen dichos individuos
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entre si. Asi, se ha marcado con 1 la presencia de la relaciéon de amistad y

con 0 su ausencia.

Los elementos basicos del analisis de redes sociales son, entonces, los nodos
(los puntos que representan a personas, grupos, paises, etc.) y la relacién o
vinculo que nos interesa analizar (amistad, enemistad, parentesco, comercio,

etc.) y que se establece entre tales nodos.

DESCRIPCION DEL EJERCICIO PRACTICO

Comenzaremos trabajando con un ejemplo sencillo, a fin de introducir los
conceptos basicos. Analizaremos las relaciones de conocimiento mutuo de un
curso de estudiantes universitarios. Contamos con el listado de estudiantes
(nombre y sexo) y la carrera a la que pertenecen. Ademas, cada uno de ellos
ha respondido un cuestionario en el que se les preguntaba a quiénes de los
demas integrantes de la clase conocian personalmente antes de iniciar el

curso.

Asi, los nodos seran en este caso los estudiantes, y el vinculo a analizar sera
la relacién de conocimiento previo. Conviene precisar bien a qué propiedad
relacional nos referimos. No se trataba en este caso de preguntar quiénes
eran amigos de quiénes, ni de si algin estudiante tenia conocimiento
indirecto de otro (ambos casos resultan problematicos por diversas razones).
Se trata de la propiedad “conocer a”’, que en nuestro estudio (y en el
cuestionario) se entendia como tener un mutuo conocimiento personal (que
no tiene por qué implicar relacién continuada, pero si alguna interaccion
pasada). Con los datos de las tablas 4 y 5 elaboraremos las matrices que

utilizaremos para el analisis

Nombre | Sexo (M/F) Carrera
Andrés M Antropologia
Carlos M Arqueologia
Carme F Arqueologia
Carmen F Antropologia
Carol F Arqueologia
Dolors F Antropologia
Hugo M Sociologia
Joan M Antropologia
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José M Psicologia Social
Julio M Antropologia
Liliana F Sociologia
Maria F Psicologia Social
Mariano M Arqueologia
Martha F Arqueologia
Nuria F Psicologia Social
Pau M Antropologia
Xavi M Psicologia Social

Tabla 4. Listado de estudiantes

Nombre | Conoce a

Andrés Carlos, Carmen, Dolors, Joan, Julio, Pau
Carlos Carme, Carol, Andrés
Carme Carlos, Carol

Carmen Andrés, Dolors, Pau

Carol Carlos, Carme

Dolors Andrés, Carmen, José

Hugo Liliana

Joan Andrés, Julio, Pau, José

José Dolors, Joan, Maria, Nuria, Xavi
Julio Andrés, Joan

Liliana Hugo

Maria José, Nuria, Xavi

Mariano | Martha, Pau
Martha Mariano, Pau

Nuria José, Maria
Pau Andrés, Carmen, Joan, Martha, Mariano
Xavi José, Maria

Tabla 5. Resultado del cuestionario

CREAR UNA MATRIZ CON UCINET 6

El primer paso en nuestro analisis de redes del ejemplo planteado consiste
en construir una matriz con la informaciéon de que disponemos, a fin de

poder analizarla y graficarla. Para eso, utilizaremos el programa Ucinet 6.

Al iniciar dicho programa Ucinet 6 nos encontramos con la siguiente

pantalla:

22



[T] UCINET & for Windows -- Yersion 6.59 | 27 July, 2004 =131 x|

File Data Transform Tools Metwork Draw  Options  Help

PENDs®EE

How to cite LICINET:

Borgatti, 5.P.. Everett, M.G. and Freeman, L.C. 2002. Ucinet for Windows: Software for Social Network Analysis. Harvard, Mé: Analytic: Technologies.

IC:\Du[:umEnts and Settings\PropietarioiMis documentos j|

Tlustracién 13. Ucinet 6

Al operar en un entorno Windows, el programa presenta caracteristicas
comunes a los programas elaborados para este sistema operativo. Cuenta
con una barra de menus desplegables (File, Data, Transform, 7Tools,
Network, Draw, Options, Help) mas una serie de iconos de acceso directo. Si
nos fijamos en la figura 13, veremos que en la parte inferior hay un
rectangulo blanco, donde se lee “C:\Documents and
Settings\Propietario\Mis documentos”. Esta direccion nos indica el
directorio en el que estamos trabajando, y en el que por defecto guardara los

archivos. Para definir otra carpeta o directorio se debe hacer seleccionar
File> Change Default Folfer
Esta operacion es importante hacerla en primer lugar.

A continuaciéon debemos introducir nuestros datos. Para ello activaremos la
funcion “Spreadsheet” (el segundo icono desde la 1izquierda, ver la

Tlustracion 2 y siguientes).

Antes de continuar con la introducciéon de datos en la matriz es conveniente

realizar una aclaraciéon sobre los tipos de vinculos. Los lazos o vinculos
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pueden ser orientados o no orientados (por ejemplo, conocimiento previo
como una relaciéon no orientada, prestar dinero a alguien como una relacion
orientada). Pero, por otra parte, también pueden ser o binarios o valorados.
Son binarios cuando medimos la ausencia o presencia de la relaciéon. En el
caso que estamos analizando, si dos personas se conocen previamente le
damos el valor 1 y si no, 0. Pero también podriamos querer valorar el tipo de
relacién que tienen dos personas, ponderando el vinculo, por ejemplo, entre
0 si no hay conocimiento, 1 si son apenas conocidos, 2 si son conocidos con
una relacién continuada, 3 si son amigos y 4 si son amigos muy cercanos. A
lo largo de este ejemplo sélo trabajaremos con vinculos no orientados y
binarios, pero es importante recordar que se pueden utilizar también
vinculos orientados y vinculos valorados, y que dentro de estos existe una

gran pluralidad de variantes.

Dado que, como hemos dicho, en nuestro ejemplo los vinculos no son
orientados, cambiaremos la funciéon a “Symmetric” (Ilustraciéon 3) e
introduciremos los nombres de los estudiantes en las filas y luego los

coplaremos en las columnas

Labels> Copy rows to columns

4 Para méas informacién sobre los tipos de vinculos y las escalas de medida, véase
Hanneman, op.cit, cap 1:17-22.
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[s] Spreadsheet for UCINET =8 x|

File Edit Transform Fill Labels Opkions Help

NEFEERNEEREE

Andrés |Car|05 |Carme |Carmen |Caru| |Dnlurs |Huq0 |Jnan -
Andrés Rows:  Coals:

Catlos IT IT

Carme
Carmen

+0

rDimengions

rMode————

Carol i~ Mormal
Dolors

Hugo
Joan
Jose
Julio
Liliana
flaria
hlariano
hartha
Muria
Pau

O w0
Page 1 I |

|untitled | | y

{* Summetric

Ilustracion 14. Hoja de datos con los estudiantes

Hemos introducido ya los nodos de la red que queremos analizar. A
continuaciéon introduciremos los valores de la relaciéon. Asi, siguiendo la
informaciéon de la tabla 5, introduciremos manualmente la informacién
correspondiente a cada par de personas. Introduciremos un 1 si hay relacion

y dejaremos la celda en blanco si no la hay:

s
e Transform Al Label Ontiors Hel

[ulic [uiliora [Mara [Masiano [Mariba [Noa[Pag | | [ Dimencions

Andrés |1 1 1 Pows: Cols:
Carloz [7 [f7
Carmg L 1
Carmen_|1 1 ccler
Carol 1 Mormal
Dunlors. 1 - ;
[Juan 1 1 1
Josit 1 1 1 1 1

lio 1

iana 1

aria 1 1 1

ariang 1 1

aiths 1 1
Huria 1 1
Pau 1 1 1
el 1 [—
L Lia]
Page 1 |

Ilustracion 15. Relacion existente entre los estudiantes (conocimiento previo)
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Una vez completa nos ubicaremos en la ultima celda (en este caso, en la

interseccion de la columna 17 con la fila 17) y desde alli haremos

Fill> Blanks w/0s
De esta manera, se completaran con ceros el resto de las celdas de la matriz:

Hemos completado asi la matriz con las relaciones. La guardaremos con el

nombre “estudiantes” (a partir del menu File> Save as).

A continuacién crearemos dos nuevas matrices, en las que almacenaremos
los datos atributivos de la Tabla 4 (sexo y carrera a la que pertenecen los
estudiantes). Recordemos que los datos atributivos son propiedades
individuales, y por lo tanto no relacionales, de los nodos que son objeto de
nuestro analisis. Para ellos, abriremos la matriz que acabamos de crear
(File>Open>estudiantes.##h) y realizaremos nuevamente la operacion
“Save as”. Llamaremos “carrera” a este nuevo fichero (File>Save

as>carrera).

Introduciremos en esta matriz (carrera.##h) los datos correspondientes a la
carrera universitaria que estudian los alumnos de la clase. Para aprovechar
el listado de los nombres, eliminaremos la informacién de las columnas.
Seleccionamos con el ratén las 17 columnas y apretamos la tecla “Suprimir”

0 “Delete”:

Una vez borrada la informacién de las columnas, cambiaremos el modo de la
matriz a “Normal” (esta matriz ya no sera cuadrada como la anterior, sino
que tendra 17 filas y 1 columna). Escribimos en el encabezado de la columna
1 (en la zona coloreada debajo del nimero 1) “carrera” (sin las comillas).
Introduciremos en esa columna la informacién codificada de la siguiente
manera: 1 para los estudiantes de antropologia, 2 para los de arqueologia, 3

para los de sociologia y 4 para los de Psicologia social:
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|f.] UCINET Spreadsheet -- C:hDocuments and Settings' Jose Luis',Escritoriot estudia - |EI|5|

File Edit Transform Fill Labels Opkions Help

EE’ |E||EI Fil | +.0 -.Dl

I rDimengions

Carrera
Andrés |1 Rows: Cols:

Catlos IT |1_

Carme
Carmen rMode———
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Caral
Dolars = Symmetric

2

2

1

2

1
Hugo 3
Joan 1
Jose 4
Julio 1
3

4

2

2

4

1

¥

Liliana
flaria
hlariano
hartha
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Pau
Aavi

Page 1 I

|C:'|,D0cuments and Settings)Jose Luis\Escritoriolestudiantes. ##h | | 4

Ilustracién 16. Datos atributivos de los estudiantes (carrera)
Guardamos la matriz y elegimos “yes” en la opciéon guardar cambios.

A continuacién, abrimos la matriz que acabamos de crear
(File>0Open>carrera.##h) y la guardamos con el nombre “sexo” (Fi le>Save
as>sexo). Realizamos sobre esta matriz la misma operacién que en el caso
anterior (borramos la columna 1) y escribimos como encabezado de la misma
“sex0” (sin comillas) e introducimos la informacién codificada de la siguiente

manera: 1 para varones y 2 para mujeres.

Cerramos la matriz y guardamos los cambios. Hemos introducido ya toda la

informacién que utilizaremos en este taller.

GRAFICAR UNA RED CON NETDRAW

A continuacién, veremos la representacion grafica de la primera matriz que
hemos creado, la que resume la informacién sobre las relaciones existentes

entre los estudiantes.

Una vez cerrada la funcién “Spreadsheet”, regresamos a la pantalla inicial
de Ucinet 6. Alli hacemos un click sobre el icono que abre el programa
NetDraw (el séptimo icono contando desde la izquierda). Se abre asi una

ventana con el programa NetDraw. Este programa se utiliza para visualizar
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graficamente redes sociales. Veremos representada en grafos la matriz que hemos
introducido. Para ello, abriremos la matriz “estudiantes##h” que hemos creado

anteriormente desde:

File>0Open>Ucinet dataset>Network

Al abrirla obtenemos el siguiente grafico:

K3l NetDraw - Network Visualization Software

File Lavout Properties Analysis  Transform  Options  Help

h aard& W Qli OB L3 G PCMIS § G= L 8 lse Pen Ego Dol § 1OHN 13

liliana

huga

carme

Ci\Archivos de programaileinet &ymanual 300 524

TIlustracion 17. Red de los estudiantes con NetDraw

Vemos representadas graficamente las relaciones que habiamos introducido
en la matriz. Asi, por cada par de personas que habiamos conectado en la
matriz (mediante el 1 que sefialaba la relacién) observamos un vinculo que
une los dos nodos. Como se trata de una relaciéon no orientada, cada grafo
tiene una doble flecha (Hugo conoce a Liliana y Liliana conoce a Hugo). Un
grafo no orientado también se representa como un segmento que une dos

nodos, sin ninguna flecha que indique direccién.

Esta red sociométrica presenta una fotografia de las relaciones que existen
al interior de un grupo (la clase, en este caso). A simple vista podemos

observar que existen individuos méas conectados que otros, que existen sub-
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grupos dentro de la red, etc. Podriamos entonces intentar establecer
hipétesis acerca de las relaciones existentes. Por ejemplo, podriamos
suponer que las personas que cursan las mismas carreras se relacionan mas
entre si que las de carreras diferentes. Para ello, necesitamos complementar

la informacién con los datos atributivos que hemos recopilado.

Para ello, anadiremos la matriz que contiene la informaciéon sobre las
carreras a la matriz que representaba las relaciones de conocimiento y que
ya hemos realizado. La operacion es muy sencilla. Sin salir de la red de

estudiantes (Ilustracién 17) realizamos:

File>Open>Ucinet dataset>Attribute Data

Y seleccionamos el fichero “carrera.##h”.

=] HetDraw - Hetwork Visualization Software
Flle Layout Propertles  Analysls  Transform  Opklons  Help

D oyt & K@ 2B L 6 POMs ¥ F= L e tse Pes Fgo Dol 33 10Kn

mariay nuria
/ !-i Sttribibe

Select attribute:
In}

carme

vic]

i\ Archivos de programatUcinet &ymanud carrera. ##h 800 524

Ilustracion 18. Red de estudiantes y la informacién sobre sus estudios

Veremos los cuatro cédigos que hemos introducido para las carreras, cada
uno de ellos asociado a un color diferente. Si quisiéramos cambiar el color
adjudicado a alguno, sélo hay que hacer click sobre el rectangulo de color
que se encuentra a la izquierda del coédigo y seleccionar el color que
deseamos en la paleta que se despliega. En este caso, cambiaremos el color

correspondiente al cédigo 2, de negro a verde:
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Ilustracién 19. Cambiando los colores de las categorias de la variable atributiva

"carrera"

Una vez efectuado el cambio, hacemos click sobre el botéon “Aceptar”’. Vemos
entonces que a cada persona le corresponde el color de la carrera que esta
estudiando: rojo para Antropologia, verde para Arqueologia, azul para

Sociologia y gris para Psicologia Social.
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Ilustracion 20. Representacion de la red con el atributo correspondiente

A continuacion, introduciremos los datos correspondientes al sexo,
utilizando formas diferentes para los nodos, segin representen hombres o
mujeres. Introducimos entonces la matriz correspondiente al sexo
(sexo.#th). Y seleccionamos la funciéon “Choose node shapes according to
attribute values” (tercer icono contando desde la derecha). Se abrira una
ventana similar a la que utilizamos para definir los colores. Seleccionamos
el atributo “sexo”. Un consejo: si en el menu desplegable (“select attibute”)
no vemos el atributo que queremos introducir, debemos descender hacia el

final de la ventana, hasta encontrarlo.

A continuacion seleccionaremos un triangulo para identificar a los hombres
(codificados con el valor “1”) y un circulo para identificar a las mujeres

(codificadas con el valor “27):

31



=] shapes of Nodes _ =] =]
|smn =l
|L|p Triangle LI 10

EE— o

Ilustracioén 21. Variable atributiva "sexo"

De esta manera hemos introducido los dos atributos en la red. Y obtenemos

el siguiente resultado:

[EZ]NetDraw - Network Visualization Software 1= x]
File Layout Properties Analysis Transform  Options  Help

O oy St S @Qi LV Bl L3 G PCMDS & = L % ise Pen Ego “Del Jf 10K0 [

matria

dolors

liliana

julioc

A amariano

hugo

4, carlos
@, carme

bt carol

|C:'|,Archivos de programa’Ucinet &imanual |sex0.##h |SDD 534

Ilustracion 22. Red social con indicacién del sexo (forma) y los estudios (color)
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Hemos conseguido una descripciéon mas detallada de la red de interacciones.
Como podemos observar en la Ilustraciéon 22, existen subgrupos en el
interior de nuestra red asi como personas con mas conexiones que otras. Asi,
los que cursan la carrera de Antropologia (marcados en rojo) se conocian
todos entre si antes de iniciar el curso. Lo mismo pasa con los estudiantes de
Psicologia Social (nodos grises) y los de Sociologia (nodos azules). Sin
embargo, no sucede lo mismo con los estudiantes de Arqueologia (verde),
entre los que podemos observar dos grupos diferenciados. Por el contrario,
no parece haber ningin patréon diferenciado de relacién entre hombres y

mujeres.

En lo que hace a las personas, algunos estudiantes s6lo conocen a una o dos
personas del grupo, mientras que otras (como Andrés o Joan) conocen a
mucha gente. Pero para saber con certeza cuales son las caracteristicas de
esta red, recurriremos al calculo de las medidas de centralidad, a fin de
realizar una primera aproximacion al analisis de esta red social. Antes de
pasar a esta seccidn, exportaremos la imagen de la red que hemos obtenido,
para poder utilizarla posteriormente. Para ello, desde la funcion “File” de la
barra de menus seleccionamos la funcién “Save diagram as” y luego el
formato que elijamos (en este caso, “Bitmap”)
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Ilustracion 23. Guardando la red como imagen
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La guardaremos con el nombre “redestudiantes”. Para concluir la primera
parte de la practica, crearemos un documento en Word (con el nombre
“informe practica.doc”) e insertaremos la imagen que hemos creado

(Insertar>Imagen>Desde archivo):

@l informe practica - Microsoft Word ==l x|

D dS|E st o - = T
T w mMumeros de pagina. .. o e — =
Normal > Tm——————————"___ g (== = = |i= i= iE = - & . -
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& Archivo, .,

" I Sb]eto @' Aukoformas
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Ilustracion 24. Insertando una red en Word

Seleccionamos la imagen a insertar (“redestudiantes”), y guardamos los

cambios realizados en el informe.

MEDIDAS DE CENTRALIDAD

Como senala Hanneman (op.cit.),

La perspectiva de redes implica tener en cuenta multiples niveles de analisis.
Las diferencias entre los actores son interpretadas en base a las limitaciones
y oportunidades que surgen de la forma en que éstos estan inmersos en las
redes; la estructura y el comportamiento de las redes esta basado en y
activado por las interacciones locales entre los actores. (...) Las diferencias en
cémo los individuos estan conectados puede ser extremadamente util para
entender sus atributos y comportamiento. Muchas conexiones significan a
menudo que los individuos se exponen todavia a mas y mas diversa

informacién. (cap V: p. 3)
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Podemos realizar una primera aproximacion a la estructura de una red
social mediante el analisis de tres medidas de centralidad: rango (degree),
grado de intermediacion (betweenness) y cercania (closeness). Por medida de
centralidad se entiende un conjunto de algoritmos calculado sobre cada red
que nos permite conocer la posiciéon de los nodos en el interior de la red y la
estructura de la propia red. Veamos qué significa cada una de estas

medidas, como se calculan y como se interpretan.

GRADO NODAL (DEGREE)

El grado nodal o rango es el niumero de lazos directos de un actor (o nodo), es
decir con cuantos otros nodos se encuentra directamente conectado. Si
volvemos a la figura 23, por ejemplo, podemos observar que Martha esta
conectada a dos personas: Mariano y Pau. Su rango, entonces es 2. Andrés,
en cambio, conoce a seis personas: su rango es 6. En este caso es sencillo
calcularlo a simple vista. Pero para trabajar con mayor precision,
utilizaremos Ucinet 6. Desde el menu “Network” seleccionaremos la funcién

“Centrality” y luego “Degree”:

[f&] UCINET for Windows -- Version 6 =] x]
File Data Transform  Tools | Mebwork Draw  Opbions  Help
o -y Cohesion 3 o
i yrogramalUcinet Bymanual -
B m\ D Qe o } programatUcinet & B
How to cite LICIMET: Subgroups 3
Borgatti, 5. P, Everett, M. and F Ego Metworks prwindows: Software for Social Metwork Analysiz. Hareard: Snagtic Technologies:

Group Centrality Closeness

CoarefPeriphery

3
Certrality 3
13
v

Reach centraliby

Betweenness L3

Flow Belweenness ...
Metwork Properties  » Elgenvector ...

Power ...

Raoles & Positions (3

5 L3
L Information . ..

Influamcs ...

Multiple Measures ...
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Ilustracion 25. Calculando el grado nodal (Degree) con Ucinet 6
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En la pantalla que se despliega seleccionaremos la matriz que contiene los
datos que queremos analizar. En este caso, analizaremos la matriz
“estudiantes.##h”, la que contiene la informacion sobre las relaciones de
conocimiento entre los estudiantes de la clase. Para ello, haremos click con

el raton en el boton de la fila “imput dataset” (marcado con tres puntos):

x

Input dataset: Iestudiantet_ﬂ#h _I v" 1] 4
Treat data as symmetric: I‘r'es ﬂ % Cancel
Include diagonal values? |yq - —_—
I J ? Help
Dutput dataset: lFreemanDeglee _l ———————

Ilustracién 26. Seleccionando el fichero "estudiantes"

La primera fila (“Input dataset”) indica el fichero que utilizara para calcular
el rango. La segunda fila (“Treat data as symmetric”’) pregunta si se trata de
una matriz simétrica (la relaciéon de A-B vale para B-A) o no. En este caso, la
respuesta es “si”’. La tercera fila (Include diagonal values?) pregunta si debe
tener en cuenta los valores de la diagonal (la relaciéon entre Ay A, By B,Cy
C, etc.), y responderemos “no”. La cuarta fila informa con qué nombre se
guardaran los resultados, en el directorio que tengamos predeterminado.
Haciendo click en el icono de los tres puntos, se puede definir otro directorio
y modificar el nombre del archivo con los datos de salida si asi lo deseamos.
Una vez realizados los cambios que queremos hacer, hacemos click en

“aceptar”’. Obtenemos la siguiente pantalla:
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RETEY
Eil=  Edit
%l Ql ,@l I ml i | Log File Mumber 1
FREEMAN'S DEGREEE CENTRALITY MEASURES: =
Diagonal walid? HO
Hodel . SYMHETRIC
Input dataset : ConArchivos de programa~Ucinet 6-manual-estudiantes
1 2 3
Degree HrnDegree Share
1 oandres=s G.000 37.500 0.125
16 pau 5.000 31.250 0.104
9 Jom=s S.oo0o 31,250 0.104
g Joan 4.000 25.000 0.083
2 carlos 3.000 14.750 0.063
6 dolors J.ooo 14.750 0.063
4 carmen 3.000 1g.750 0.063
1z maria J.0o0 14.750 0.063
3 carme 2.000 12.500 0.042
15 nuria 2.000 12.500 0.042 P
5 carol 2.000 12.500 0.042
13 mariono 2.000 12.500 0.042
17 zavwi 2.000 12.500 0.042
i0 julio 2.000 12.500 0.042
14 martha 2.000 12.500 0.042
11 liliana 1.000 6. 250 0.021
7 hugo 1.000 6,250 0.021
DESCRIPTIVE STATISTICS
2 3
Dagres HrmnDegros Shars
1 Menw 2 @ 17 247 nonnn =
Al I

Ilustracion 27. Resultados del calculo del grado nodal

Vemos la lista de todos los nodos de la red, ordenados de mayor rango (mas

numero de conexiones) a menor rango (menor numero de conexiones). Se

reproduce a continuacién la informacién obtenida en las tres primeras

columnas:
Degree | NrmDegree
Andrés 6.0 37.500
Pau 5.0 31.250
José 5.0 31.250
Joan 4.0 25.000
Carlos 3.0 18.750
Dolors 3.0 18.750
Carmen 3.0 18.750
Maria 3.0 18.750
Carme 2.0 12.500
Nuria 2.0 12.500
Carol 2.0 12.500
Mariano 2.0 12.500
Xavi 2.0 12.500
Julio 2.0 12.500
Martha 2.0 12.500
Liliana 1.0 6.250
Hugo 1.0 6.250

37



La columna “Nrmdegree” indica el rango normalizado, es decir, el porcentaje

de conexiones que tiene un nodo sobre el total de la red.

El analisis del rango o grado nodal nos indica que la persona méas conectada
en este grupo, la de mayor centralidad, es Andrés, y que Liliana y Hugo son
los menos centrales, con un rango de 1 cada uno. Podriamos suponer que
Andrés es la persona que controla mayor cantidad de informacién. El grado
nodal puede ser considerado una medida que permite acceder al indice de
accesibilidad a la informacién que circula por la red. Si, por ejemplo, en el
interior del grupo circularan ciertos rumores, los actores con un grado nodal
mas alto tendran mayores probabilidades de escucharlos y difundirlos. El
rango también puede ser interpretado como el grado de oportunidad de
influir o ser influido por otras personas en la red. Pongamos por ejemplo el
caso de la red que estamos analizando. Supongamos que nos interesa
realizar algunas modificaciones en el dictado de la asignatura o que
queremos conocer la valoracién de los estudiantes sobre su desarrollo. En
este caso Andrés (con un grado nodal de 6, el mas alto de la red) parece ser
un buen informante, alguien que tiene acceso a bastante informacion de la
que circula por el grupo. Podemos utilizar el rango también, por ejemplo,

como un método de seleccién de personas para entrevistas o negociaciones.

Pero debemos complementar este analisis con las otras medidas de
centralidad, para obtener un panorama mas completo. Antes de hacerlo, nos

referiremos a los estadisticos descriptivos que acompanan la informacion:
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_.'Dutput Log #1 =
(=]

Flle Edit
%I Ql 3@' I ml El Log File Number 1
7 R E) ITZ.500 U.Uas _:J
10 julio z.000 1z.500 0.042
14 martha 2.000 12.500 0.042
11 liliana 1.000 6.250 0.0z1
hugo 1.000 £&.250 0.021
DESCRIFTIVE STATISTICS
|
Degres HrmDegrees Share
1 Hean 2.824 17 647 .noo
2 Std Dew 1.382 9. f38 o.00n
3 Sun 45 .000 300.000 o.0o0
1 Variance 1.910 74.611 o.o0o0
5 S50 168 . 000 6562.500 o.0o0
3 HCSS0 32.471 l2eg. 282 o.o0o0
7 Euc Norm 12 961 §1.009 o.0o0
2 Hinimum 1.000 6. 250 o.o0o0
9 Maximum &.000 37.500 o.ooo
Hetwork Centralizotion - 22.50%
Homogeneity = 7 29%
HOTE: For walued data. both the normalized centrality and the centralization index may be larger
Actor-by—centrality matrix saved as dataset FreemnanDegres
Running tine: 0o;00:01
Cutput generated: 23 jun 03 17:26:E54
Copyright (o) 1999-2000 Analvtic Technologies
B
< | B

Ilustracion 28. Estadisticos descriptivos del calculo del grado nodal

Los estadisticos descriptivos brindan informacion sobre los valores que tomo
el rango en el conjunto de la red. Vemos que el rango promedio de la red
(“Mean”) es 2.824, y que los valores oscilan entre 1 y 6 (la menor y mayor

cantidad de lazos).

Incorporaremos esta informacién al informe de la practica, de manera muy
sencilla: seleccionamos con el ratéon el texto y seleccionamos la funcion
“copiar” (Edit>Copy). Pegamos la informacién en el informe en Word que

estamos elaborando (Edicién>Pegar).

GRADO DE INTERMEDIACION (BETWEENNESS)

El grado de intermediacién indica la frecuencia con que aparece un nodo en
el tramo mas corto (o geodésico) que conecta a otros dos. Es decir, muestra
cuando una persona es intermediaria entre otras dos personas del mismo
grupo que no se conocen entre si (lo que podriamos denominar “persona
puente”). Veamos cudales son los valores para el grado de intermediacion en

nuestra red para localizar un ejemplo.

Para calcular el grado de intermediacién seleccionamos el menu

Network>Central i ty>Betweenness>Nodes:
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En la pantalla que se despliega elegimos la matriz que contiene los datos
que vamos a analizar (“estudiantes.##h”) y hacemos click en el botéon “ok”.
Obtenemos como resultado el valor del grado de intermediaciéon de cada

nodo, ordenados de mayor a menor:

% Output Log #2
Fil=  Edit

&) 6] o8] | ool @

FREEMAN EBETWEENNESS CENTRALITY -

Input datasst: C:“Archivos de programs~Ucinst 6 manual-sstudiantes

Important note: this routine binarizes but does HOT symmetrize.

Un—normalized centralization: 502 000

1 2
Eetweenness nBEetweenness

1 andres 39.000 32.500
kel jose 24 .000 28,3332
] Joan 25 . 500 21 . 250
16 pau 24 500 20 417
2 carlos 24 000 20 000
[ dolors 12 000 i0. 000
4 carmen 1.500 1.250
1z maria 0.500 0.417
3 carme 0o.ooo o.ooo0
7 hugo 0.oo0o0 o.ooo0
5 carol 0. .ooo 0. ooo
11 liliana O.ooo o.ooo
13 mariano O.ooo o ooo
i0 julio O.ooo o.ooo0
15 nuria o.000 0.000
14 martha 0o.oo0o o.ooo0
17 =awvi 0.ooo o.ooo0

DESCRIFTIVE STATISTICS FOR EACH MEASURE
1 2 ~

Ilustracion 29. Resultados del calculo del grado de intermediacion

Se reproducen a continuacion los resultados obtenidos:

Betweenness | nBetweenness
Andrés 39.0 32.5
José 34.0 28.3
Joan 25.5 21.2
Pau 24.5 20.4
Carlos 24.0 20.0
Dolors 12.0 20.0
Carmen 1.5 10.0
Maria 0.5 1.2
Carme 0.0 0.4
Hugo 0.0 0.0
Carol 0.0 0.0
Liliana 0.0 0.0
Mariano 0.0 0.0
Julio 0.0 0.0
Nuria 0.0 0.0
Martha 0.0 0.0
Xavi 0.0 0.0
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Andrés y José son las personas con un mayor grado de intermediacién. Si
observamos la figura 23 vemos que Andrés es la persona que conecta al
grupo de los antropdlogos con uno de los grupos de los arquedlogos (el
formado por Carlos, Carme y Carol) y José conecta al grupo de los
estudiantes de psicologia social con los de antropologia. Pero Joan, Pau y
Carlos también tienen valores altos de grado de intermediacién. La relacién
entre Joan y Pau permite conectar tres grupos: arqueodlogos, antropdlogos y
psicologos sociales. En el caso de Carlos, su relaciéon con Andrés vincula a
Carol y Carme con un grupo mayor. Si esa relacion se rompiese, el grupo

quedaria aislado.

Realizaremos la misma operacién que en el caso del rango: seleccionaremos
los resultados obtenidos y con la funcién “copiar” incorporaremos la

informacién en el documento del informe.

CERCANIA (CLOSENNESS)

El grado de cercania indica la cercania de un nodo respecto del resto de la
red. Representa la capacidad que tiene un nodo de alcanzar a los demas.

Veremos su interpretacion a partir de un ejemplo.

Para calcularlo, procederemos de la misma manera que en las dos medidas
de centralidad anteriores, es decir, a partir del menu “Network”
(Network>Central ity>Closenness). Seleccionamos el archivo a analizar
y damos click en el boton “ok”. El resultado de la operacién, al igual que en
los casos anteriores, es la lista ordenada de los valores de cercania, y

también el de su opuesto, lejania (farness):
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'+ Output Log #3

File  Edit

I

CLOSENESS CENTRALITY A
Input dataset: ConArchivos de programa~Ucinet 6smanualestudiantes

Hethod: Geodesic paths only (Freeman Closene=s)

Output dataset: C:~Archivos de programa~Ucinet 6 manual>Closeness

The network i= not connected. Technically, closeness centrality
cannot be computed, as there are infinite distances.

Clo=zeness Centrality Measures

2

Farness nCloseness

1 andres 59 000 27,119
g joan 60.000 26,667
16 pau 62.000 25.806
£ dolors £3.000 25.397
9 jose 64.000 25.000
4 carmen 64.000 25.000
10 julio 67.000 23.881
2 carlos 68.000 23.529
13 mariano 74.000 21.622
14 martha 74.000 21.622
12 maria 75.000 21.333
15 nuria 76.000 21.053
17 ®avi 70.000 21.053
3 Carme g0.000 20.000
5 carol g0.000 20.000
11 liliana 256. 000 £.250
7 hugo 256.000 6.250
Statistics
" - v
Al | b

Ilustracion 30. Calculo de la cercania

Se reproducen a continuacién los resultados:

Farness | Closeness

Andrés 59.0 27.11
Joan 60.0 26.66
Pau 62.0 25.80
Dolors 63.0 25.39
José 64.0 25.00
Carmen 64.0 25.00
Julio 67.0 23.88
Carlos 68.0 23.52
Mariano 74.0 21.62
Martha 74.0 21.62
Maria 75.0 21.33
Nuria 76.0 21.05
Xavi 76.0 21.05
Carme 80.0 20.0

Carol 80.0 20.0

Liliana 256.0 6.25

Hugo 256.0 6.25

Al igual que en las dos medidas de centralidad anteriormente analizadas,
Andrés es la persona de la red que cuenta con un grado de cercania mas

grande. Tiene una mayor capacidad para acceder al resto de los nodos de la
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red. Sin embargo, los resultados para el resto de las personas no son iguales
a los obtenidos en las mediciones anteriores. Si volvemos a los resultados del
grado nodal vemos que, por ejemplo, Dolors tenia el mismo rango que
Carlos, Carmen y Maria (conocian a tres personas cada uno). Sin embargo,
el grado de cercania de Dolors es mayor que el de ellos. No sélo es
importante el nimero de personas que conoces, sino quiénes son esas
personas, cual es su grado de conexiones. Si observamos la red vemos que
Dolors conoce a Andrés y a José, las dos personas con mayor grado de
cercania de toda la red. De esta manera, su probabilidad de acceder al resto
de los nodos es mas alta. “Una persona poco conectada con el resto (baja
centralidad, bajo grado de intermediacién) por el solo hecho de estar
conectada con una persona ‘importante’ puede tener una alta cercania”

(Molina, op.cit: p. 79).

Finalizaremos ahora el ejercicio, copiando los resultados y llevandolos al

informe que hemos elaborado.

REDES DENTRO DE REDES: CLIQUES

Regresemos ahora al grafico de nuestra red. Una caracteristica que
podemos observar a simple vista es que dentro de ella es posible identificar
grupos o sub-grafos. Por ejemplo, Carlos, Carme y Carol constituyen un
grupo: estan relacionados entre ellos (de hecho, tienen se encuentran mas
vinculados entre ellos que con el resto de la red). Este subgrupo recibe el
nombre técnico de clique (si bien, como veremos posteriormente, podriamos
hablar de dos acepciones de clique: en sentido “duro” y en sentido “blando”).

Un clique (en sentido “blando”) es un grupo dentro de una red.

El analisis de sub-grafos, o de cliques, es un tipo de aproximacién a la
estructura de la red, una aproximacién de “abajo hacia arriba”, como senala

Hanneman (op. cit.):

La nocién [de clique] parte de los vinculos simples para “construir” la red. Un
mapa de toda la red puede ser construido examinando los tamafios de los

distintos cliques y agrupaciones de tipo de clique, notando sus tamanos y
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yuxtaposiciones. Este tipo de aproximacién, acerca de las subestructuras de
las redes, tienden a enfatizar cémo lo macro puede surgir de lo micro. Tienden
a enfocar nuestra atencién primero en los individuos y en entender cémo
estan inmersos en la estructura mayor de la red a partir de los grupos
yuxtapuestos. Esta idea aparentemente obvia se tiene que destacar porque
también es posible aproximarse a la cuestién de la subestructuras de las
redes desde una perspectiva de arriba hacia abajo. Ambos aspectos son

valiosos y complementarios. (cap V: p. 6)

Ucinet permite analizar las subestructuras de la red, a partir de una serie de

medidas de agrupamiento, que revisaremos a continuacion

CLIQUES

Hemos utilizado anteriormente la palabra clique como sinénimo de
subgrupo dentro de una red. Pero en sentido estricto se denomina clique a
un conjunto de nodos o actores que tienen todos los vinculos posibles entre
ellos. Los actores que conforman un clique deben ser mas de dos, por lo
general se trabajan cliques de tres y mas integrantes. Un grupo de nodos
que tienen entre ellos todos los vinculos posibles se denomina “subgrafo

maximo completo”.

Pediremos a Ucinet que identifique todos los cliques de mas de tres
integrantes que se encuentran en nuestra red. Para ello, desde la pantalla
inicial de Ucinet seleccionaremos el menu “Network” y luego

Subgroups>Cliques:
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Ilustracioén 31. Localizando cliques en la red

En el cuadro de didlogo que se despliega (que es muy similar a los que
utilizamos con las medidas de centralidad) seleccionaremos en primer lugar
la matriz en donde se encuentran los datos que queremos analizar (Imput
dataset). En este caso es la que hemos estado utilizando hasta ahora
(estudiantes.##h). La segunda opciéon es el nimero minimo de integrantes
del clique. La opcién por defecto es 3 y en este caso la mantendremos. A
continuaciéon se nos pregunta si queremos que se analice el patron de
superposiciones (Analyze pattern of overlaps). Esto significa que podemos
saber cuando un integrante de un clique pertenece a otros, y con cuales
miembros de la red comparte cliques. Es una informacién muy interesante,
que analizaremos con mas detalle cuando veamos los resultados.
Ignoraremos por ahora el resto de las opciones, ya que es necesario que en

primer lugar aprendamos las cuestiones basicas de esta medida.
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Input dataset: |esludiantes.ﬂﬂh J

Minimum size: |3

Analyze pattern of overlaps: |YES j

Diagram type: |T""E= Diagram j

[Output] Cligue indicator matrix: |E|iqueﬁels

[Dutput] Co-membership matrix: IC“qUGUVﬂ'ﬂP _I

[Dutput] Partition indicator matrix: |EquuePa|t

Ilustracién 32. Ventana de dialogo de la opcion Cliques

Al hacer click en “OK” obtenemos las siguiente pantalla:

] Dutput Log #1 —
=1
File Edit

E @ﬂ Log File Murrber 1

CLIQUES .

Minimum Set Size:
Input dataset: C:~Archiwvos de programa~Ucinet bntaller 2hestudiantes

8 cligues found.

andres carmen dolors
andres carmen Pau
andres joan julid
andres joan pau
carlos carme carol
jo=e maria nuria
jose maria =avi
mariano martha pau

00 ] O i L3 PO

Actor-by—Actor Cligue Co-Membership Hatriz

o

0

0

0

0
=]
-
o
o
e
2ra
2w
2o
B
oo
W o~a

1 andres 4002010201 0000020

2 carles 011 010000000000O00

3 carme 0 1 10100000000000D00

4 carmen 2 00201 00000000010

5 carol 01 10100000000000O00

6 dolors 100101 00000000000

7 hugo 00O00O0O0O0DO0O0O0OOO0ODODO0ODD

a joan 2000000201 0000010

9 jose D0OO0O0ODOO0O0O0200200101

10 Julio 1 0000001010000000

11 liliama 000000 O0O0O0O0DOO0O0O0OO0ODD

12 maria 000000002 00200101

l3marianc 0 0O0O0O0COO0O0DO0O0O0D0D11010

14 martha 000 0O0O0O0DO0O0O0O0O0D1I1O010 o
K =l

Ilustracion 33. Ventana de datos de los resultados del calculo de los Cliques

El primer dato que obtenemos es que se han encontrado 8 cliques en nuestra

red. Transcribo a continuacién los resultados:

8 cliques found

1 | Andrés- Carmen- Dolors

2 | Andrés- Carmen- Pau
3 | Andrés- Joan- Julio
4 | Andrés- Joan- Pau
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Carlos- Carme- Carol

José- Maria- Nuria

José Maria Xavi

| 3| | Ot

Mariano- Martha- Pau

Ningan clique en nuestra red tiene mas de tres integrantes. Podemos decir
que esta red esta conformada por pequenas subestructuras con un alto
grado de solapamiento (Andrés, por ejemplo, es integrante de la mitad de los
cliques). Pero el grado de solapamiento se observa con claridad cuando

analizamos la matriz de superposiciones (que transcribo a continuacién):

Actor-by-Actor Clique Co-Membership Matrix

11111111
1234567890123456717
accccdhjjjgiImmmnpx

1 andres 40020102010000020
2 carlos 011010000000000O00O
3 carme 011010000000000O00O0
4 carmen 20020100000000010
5 carol 011010000000000O00O
6 dolors 100101000000000O00O
7 hugo 00000000000O0O0O0O0OO0O0OO0O
8 joan 20000002010000010
9 jose 00000000200200101
10 julio 1 0000001010000000O0
11 liltana 00 0000000000O0O00O0O0O0OO
12 maria 00000000200200101
13 mariano 0 0000000000011 010
14 martha 0000000000001 1010
15 nuria 00000000100100100
16 pau 2001000100001 1030
17 xavi 000000001001 00001

A primera vista, esta matriz puede resultar poco clara. Pero vayamos paso
por paso. La matriz de superposiciones (0 de “co-membrecia”) brinda tres
datos: a cuantos cliques pertenece cada actor, con qué actores comparte
cliques y cuanto cliques comparte con cada uno de ellos. ;Como debe leerse

para obtener esta informacién?

Para saber a cuantos cliques pertenece cada nodo, leeremos la diagonal de la

matriz. Asi, la informacién sobre el actor 1 (Andrés) se encuentra en la
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interseccion de la columna 1 y la fila 1, la del actor 2 (Carlos), en la

interseccion de la columna 2 y la fila 2 y asi sucesivamente:

11111111

12345678901234567
accccdhjjjilImmmnpx

1 andres 40020102010000020
2 carlos 01101000000000000
3 carme 01101000000000000
4 carmen 20020100000000010
5 <carol 01101000000000000
6 dolors 10010100000000000
7 hugo 000000000000000O00O
8 joan 20000002010000010
9 jose 00000000200200101
10 julio 10000001010000000
11 liliana 00 000000000000O0O0O
12 maria 00000000200200101
13 mariano 0000000000001 1010
14 martha 00000000000011010
15 nuria 00000000100100100
16 pau 20010001000011030
17 xavi 0000000010021 00001

Como habiamos visto al analizar los cliques, Andrés pertenece a cuatro
cliques diferentes, seguido por Pau, que pertenece a tres. La mayoria de los
actores solo pertenece a uno, mientras que tenemos dos actores aislados,
Liliana y Hugo, que no pertenecen a ninguno, ya que, como vimos en el
analisis de la graficacion de la red y en las medidas de centralidad,

constituyen una diada aislada del resto de la red.

Para obtener los otros dos datos que presenta esta matriz (con quién se
comparte clique y qué numero de cliques se comparte con cada actor),

podemos mirar la linea horizontal o la vertical de cada actor:

andres 4
carlos O
carme O
carmen 2
carol O
dolors 1

O g bh WNPE
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7 hugo 000000000O0O0O0O0O0OO0O0O0OO0O0OOO
8 joan 20000002010000010
9 jose 00000000200200101
10 julio 10000001010000000O0
11 liliana 00O 0O0O0OO0O0OO0O0OOOOOOOOOOO
12 maria 00000000200200101
13 martano 00 000000000011 010
14 martha 00000000000011010
15 nuria 00000000100100100
16 pau 2001000100001 10360
17 xavi 000000001001 00001

Podemos observar, por ejemplo, que Andrés no comparte ningun clique con
Carlos o Carme, pero comparte dos cliques con Carmen, Joan y Pau, y uno
con Dolors y con Julio. O que Dolors comparte un clique con Andrés y otro
con Carmen, y ninguno mas con el resto de los actores de la red, y constatar
el aislamiento de Liliana y Hugo. Pero también podemos analizar qué
cliques comparten miembros entre si. En este caso, nuestra unidad ya no

son los actores, sino los cliques.

Clique-by-Clique Co-membership matrix

1 62110000
2 26120001
311620000
4 12260001
5 00006000
6 00000620
7 00000260
8 01010006

Esta matriz presenta en las filas y las columnas los cliques y leeremos la

linea vertical o la horizontal, ignorando la diagonal:

12345678

1 62110000
2 26120001
3 11620000
4 12260001
5 00006000
6 00000620
7 00000260
8 01010006
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Vemos que el clique N° 1 (integrado por Andrés, Carmen y Dolors) comparte
dos integrantes con el clique N° 2 (integrado por Andrés, Carmen y Pau).
Andrés y Carmen son los dos integrantes que se repiten en ambos cliques.
El clique N° 1 también comparte un integrante con el clique N° 3 y con el N°

4 (Andrés es el integrante que se repite en ambos casos).

A continuacién, copiaremos los resultados obtenidos en un documento de

word, que guardaremos con el nombre de “informe practica 27):

iall Documentol - Microsoft Word =181

J&rchivo Edicion ¥er Insertar Formato Herramientas Tabla Wentana 7 |

JDWE|§&9|$E§E®|ﬂvﬂv|% T o @),
JNormaI ~ Courier vIDv|HX§HE§§ : ;|vivév,
[l MRS RN KRR DN R I A R RIS XURE TRRE NIRRT IRy. =

Analisis de datos reticulares

Practica N°2

CLIQUES

Hinimum Zet Jize: 3
Input dataset: C:hArchivos de programadUcinet 6%taller
n Zhestudiantes

g cligues found.

-
i 1: andres carmen dolors E
" 2: andres carmen pau E3

= [l B k= B 4
JDiI;ujov[}Coj Autoformas » \DO‘@|&'£vévET§.m,
[Pag. 1 Sec, 1 11 [A65m Ln 10 Col. 32 [GRE [ica [E47 0B [inglés (Rein | C3K

Tlustracion 34. Guardando los resultados en Word

N-CLIQUE, N-CLAN Y K-PLEX

Como senala Hanneman (op. cit) en algunas ocasiones, la definicion “dura”
de clique (sub-grafo maximo completamente conectado) es demasiado
estricta para nuestros fines. Puede interesarnos conocer cliques en los que
algunos de sus miembros no estén conectados con todos los demas
integrantes, por ejemplo. Existen una serie de medidas de agrupacién que
relajan la condicion de subgrafo maximo completo: N-clique, N-clan y k-plex,

que revisaremos a continuacion.
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Segun la primera medida, N-clique, un actor es miembro de un clique si esta
conectado con todos los miembros del grupo a una distancia mayor que uno.
Generalmente se utiliza una distancia de dos (lo que equivale a ser amigo de

un amigo).

Aplicaremos N-clique a nuestros datos. Para ellos, seleccionaremos el ment

Network y a continuacion Subgroups>N-cliques.

En el cuadro de dialogo que se despliega, seleccionaremos en primer lugar la
matriz que contiene los datos a analizar (estudiantes.##h). La segunda
opcidon nos indica el tamano de la n (la distancia que estableceremos).
Mantendremos la opcion por defecto, que es 2. La tercera opcién es el
tamano minimo de los cliques que identificaremos (mantedremos 3) y la
cuarta nos pregunta si queremos obtener la matriz de superposiciones o co-

3

membrecia (selecionaremos “yes”). Como en el caso del analisis de cliques,

ignoraremos ahora el resto de las posibilidades.

M-Clique N

Input dataset: |estudiantes.lﬂlh

Yalue of M: I2

Minimum size: |3

Analvze pattern of overlaps: I“"EE

Diagram Type: ITree Diagram

[Output] Chique indicator matrix: I"'":“EI5E=ts

[Output] Co-membership matnix: INEIquEI

[Output] Partition indicator matnix: INEIqF‘art

Ilustracion 35. Ventana de dialogo de N-Cliques

Obtenemos el siguiente resultado:
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i Output Log #2 o (=]

File Edit
EEI!I Log File Mumber 2
H-CLIQUES -
Max Distance (n-): 2
Hinimum Set Size: 3
Input dataset: C:wArchivos de programa~lUcinet e~taller Z2nestudiantes
17
L 2-cligques found.
1: andres carmen dolors joan jose julio pau
2: dolors joan jose maria nuria xavi
3: andres carlos carmen dolors joan julio pau
4: andres carmen joan mariano martha pau
5: andres carlos carme carol
e s i
12 56 7 9012345¢67
accccdhijjjlnnnnpzx i
1 andres 42131203120011030
Z carloes 2 2111 1010l o0oo0coo00lad
3 carme 1 1 1 0100000000000D00D0
4 carmen 3 1 03 0203120011030
5 carcl 1 1101000000000000D0
6 dolors 21020303 220100121
7 hugo 00 O0O0O0O0O0O0O00O0O0CO0DO0D0ODOD
g joan 3103 0304220111131
9 jo== 1 0010202210100111
10 julio 21 0202021200000220
11 liliena 00 O0O0O0O0O0O0O0DO0O0DO0O0O0O0OD0OD
12 maria O O0O0O0O0101100100101
l3marienc 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 000001011001 00101
16 pau 3103 0203120011030
17 zawi 0000010311001 00101 =
4] =

Ilustracion 36. Resultados de N-Cliques

La primera diferencia en relaciéon con el analisis anterior es que hemos
obtenido tres cliques menos (ahora son cinco) pero de mayor tamano. En
efecto, la condicién “conozco a alguien que lo conoce” nos devuelve grupos
mas grandes. Reproduzco a continuacion los resultados de la primera

matriz:

5 2-cliques found.

1 | andres carmen dolors joan jose julio pau

2 | dolors joan jose maria nuria xavi

3 | andres carlos carmen dolors joan julio pau

andres carmen joan mariano martha pau

andres carlos carme carol

Se han identificado dos cliques con siete miembros, dos con seis y uno con
cuatro. N-clique es una medida mucho mas inclusiva que clique. Por esta
razon es importante ser cuidadosos a la hora de utilizarla, ya que podrian
incluirse dentro de un mismo grupo actores que realmente no tienen una

pertenencia clara.
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En lo que hace a los actores que integran cada grupo, vemos que Andrés
continua teniendo un protagonismo importante (integra cuatro de los cinco
cliques). Pero aparece una modificacién: ya no es el tnico actor destacado,
sino que tenemos a otro actor (Joan) integrando también cuatro cliques.
Joan ha doblado su participacién respecto de la medicién anterior. Y este
caso es un buen ejemplo para graficar la diferencia entre clique y N-clique.
De acuerdo con las medidas de centralidad que hemos calculado
anteriormente, Joan tiene un rango de 4, es decir, conoce a cuatro personas
en la red: Andrés, Julio, Pau y José. Cuando calculamos los cliques, vimos
que, de acuerdo con los datos de la tabla 6, Joan forma un clique junto con
Andrés y Julio y otro con Andrés y Pau. No integra ningtn clique con José,
que es la cuarta persona que conoce en la red, ya que no tiene relacién con el
resto de los integrantes de estos cliques (José forma un clique con Maria y
Nuria y otro con Maria y Xavi). Pero al aligerar la condicién de la relaciéon, a
través de N=2, tenemos que pertenece al clique N° 1 porque conoce
directamente a Andrés, Julio, José y Pau, e indirectamente a Carmen (a
través de Andrés o de Pau) y a Dolors (a través de José o de Andrés). En el
clique N° 2 sélo conoce directamente a José, pero “hereda” sus relaciones con
Maria, Nuria y Xavi, y llega nuevamente a Dolors a través de Andrés o de
Pau (aunque ellos no integren el clique. Retomaremos este punto en el

analisis de N-clan). E1 mismo proceso sucede en los cliques N° 3 y 4.

Veamos ahora la matriz de solapamientos o co-membrecia. Leeremos la

diagonal en primer lugar:

1234567890123 45¢67

accccdhij3jjJ m o)
1l andres 4 2 13 1203120011030
2 carlos 221 11101010000010
3 carme 1 1101 00000000O0CO0O0O0
4 carmen 31 03 0203120011030
5 carol 111 0100000000O0O0O0C0O0
6 dolors 21 020303220100121
7 hugo 0000 0O 0OOOO0OO0OO0OO0OO0OOOOO
8 joan 31 03 0304220111131
9 jose 1 0010202210100111
10 julio 21 020202120000020
11 liliana 0 00O O0OO0OO0OO0O0O0O0OOO0OO0ODOOODO
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12 maria 000001011001 00101
13 mariano 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 00 000101100100101
16 pau 3103 0203120011030
17 xavi 000001011 001001001

Tenemos dos actores pertenecientes a cuatro cliques cada uno, tres a tres
cliques, tres a dos y siete a uno. Ha aumentado el niimero de cliques de
partencia, pero al igual que en eser caso, Liliana y Hugo estan aislados del
resto de la red. Respecto de la co-participacion (leyendo la linea vertical u

horizontal) vemos lo siguiente:

123456789 012345¢67
accccdhjjjlmm P
1] andres 4 2131203120011030
2 carlos 221 11101010000010
3 carme 111 01000000000O0O0O0
4 carmen 3 1 03 0203120011030
5 carol 11 10100000000O0O0CO0CO
6 dolors 21 020303220100121
7 hugo 000 000O0O0O0O0O0O0O0OOOO0ODO
8 joan 31 03 0304220111131
9 jose 1 0010202210100111
10 julio 21 020202120000020
11 liliana 0 0 00O 0OOOOOOOOOOOOO
12 maria 00 000101100100101
13 mariano 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 00 0001011001001001
16 pau 3103 0203120011030
17 xavi 0000021011001 00101

Ha aumentado el nimero de actores con los que se comparte clique. Esto se
debe a la mayor inclusividad que tiene N-clique en relacién con clique. Si
vemos los resultados obtenidos ahora por los dos actores que tomamos como
ejemplo a la hora de analizar la co-membrecia en la tabla 9, Andrés y
Dolors, vemos que en ambos casos ha aumentado el nimero de personas con
los que comparten clique: Andrés pasa de 5 a 11 y Dolors de 2 a 11. Y

ademas aumenta el namero de participaciones compartidas con cada actor.

Una manera de restringir N-clique es utilizando N-clan. Como hemos

mencionado, en ocasiones al aplicar N-clique se muestra conectividad a
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través de actores que no son miembros del clique (el caso de la relaciéon entre
Dolors y Joan, en el clique 2, mediada por actor que no formaba parte de ese
clique). Si en cambio utilizamos N-clan, introducimos una clausula en el
analisis: la relacion continida siendo mediada (accedo a alguien porque es
conoce a una persona que yo conozco) pero todos los vinculos deben

alcanzarse mediante otros miembros del clique.

Veamos lo que sucede con nuestros datos cuando aplicamos N-clan. El
procedimiento es similar al resto de las medidas de agrupamiento: (Menu

Network>Subgroups>N-clan).

El cuadro de dialogo es como los que habiamos utilizado anteriormente:
seleccionamos la matriz que contiene los datos; determinamos el valor de N
(que este caso sera 2, al igual que en N-clique); pedimos cliques de tres o

mas integrantes y analizaremos el patron de superposiciones.

X

Input dataset: Iestudianles.#ﬂh J v OK
Value of M- |2 x LCancel |
Minimum size: |3 ? Help

Analyze pattern of overlaps: |YE5

Diagram Type: |T:ee Diagram

[Output] Group indicator matrix: INEIanSet

[Output] Co-membership matrix: |NElanl]vr

R el

[Output] Partition indicator matrnix: INI:IanPlt

Ilustracion 37. Ventana de dialogo de N-Clan

Obtenemos la siguiente pantalla de resultados:
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=R

File Edit
E glil Log File Murmber 3
H-CLANS -
Hax Di=tance (n-): 2
Minimum Set Size: 3
Input datas=et: CArchivos de programa~Ucinet txtaller 2hnestudiantes
5 2-clans found.
1: andres carmen dolors joan jose julio pau
2: dolors joan jose maria nuria xavi
3. andres carlos carmen dolors joan julio pau
4: andres carmen joan mariano martha pau
5: andres carlos carme carol
1 1 1
1234567 89012345¢87
acccecdhijjjlmmmnpx
1 andres 4 2131 203120011030
2 carlos 2 211110101 0000010
3 carme 1 1 1L 0Ll O0O0O0OO0O0COO0O0COOCODOD
4 carmen 3 103 0203120011030
5 carcl 111 01000000000000
6 dolors 21020303 220100121
7 hugo O 0OO0OO0DO0DODOOOOO0OO0OOOOOD
a josn 31 030304220111131
9 jose 1 0010202210100111
10 julic 21 0202021 20000020
11 liliana O OO OCOOO0OOO0OOO0OO0O0O0OO0DOD
12 maria O O0OO0OO0ODO0D101100100101
l3mariano 1 0010001000011 010
14 martha 1 0010001000011 010
15 nuria 000001011 00100101
16 pau 310302031 20011030
17 ®awvi O 0O0O0O0D101100100101
ki 1]

Ilustracion 38. Resultados N-Cliques

Los resultados son muy similares a los obtenidos mediante N-clique: cinco

cliques. Veamos su composicion:

5 2-clans found.

andres carmen dolors joan jose julio pau

dolors joan jose maria nuria xavi

andres carlos carmen dolors joan julio pau

andres carmen joan mariano martha pau

QU | W | DN [

andres carlos carme carol

Aunque la composicién es idéntica al caso de N-clique (ya que la definicién
de N-clique se encuentra incluida en la de N-clan), el procedimiento es
diferente Veamos el ejemplo de Andrés. Pertenece al clan N° 5 por su
relacion con Carlos, ya que no conoce directamente a Carme o a Carol. Pero
no podria invocar a ningun otro actor para pertenecer al clan si este no
perteneciera también. N-clan es un modificacién menor de N-clique, y como
hemos observado en el ejemplo, en muchos casos se obtienen idénticos

resultados, pero ambas medidas se complementan, ya que permiten
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asegurarnos de que los actores que incluimos en un clique realmente

pertenecen a él.

La ultima medida que analizaremos es K-plex. Su definicion es muy
sencilla: un actor puede ser miembro de un clique siempre y cuando tenga

vinculos directos con todos excepto K miembros del grupo.

Hanneman dice que, si bien

(...) el enfoque K-plex parece tener bastante en comun con el N-clique, el
analisis basado en K-plex a menudo arroja un cuadro bastante diferente de
las sub-estructuras del grafo. En vez de las agrupaciones grandes y
concatenadas que a veces produce el andalisis N-clique, el analisis K-plex
tiende a encontrar nimero relativamente grandes de pequefias agrupaciones.
Esto tiende a llamar la atencién sobre yuxtaposiciones y co-presencia

(centralizacién) mas que en solidaridad y accesibilidad. (cap- V: p. 11)

K-plex, entonces, muestra infoormacion sobre circulos sociales superpuestos.
Veamos qué sucede cuando aplicamos K-plex a nuestros datos. Daremos a K
el valor de 2 (un actor sera miembro de un clique si conoce a todos menos
dos actores del mismo). Seleccionamos el menu Network>Subgroups>K-
plex. El cuadro de dialogo es similar a todos los anteriores. Seleccionamos
el documento a analizar, determinamos el valor de K (2), declaramos que los
grupos deben tener 3 o0 mas integrantes y pedimos la matriz de
superposiciones:

Input dataset: |esludianles.lﬂih

Yalue of K: iz

Minimum size: i3

Analyse pattern of overlaps: |YE5

Diagram Type: [Dendrogram

[Dutput] Group indicator matrix: |KPIexSet

[DOutput] Co-membership matrix: |KPIexI]w

Y E) R I

[Output] Partition indicator matrix: |KPIexPrt

Ilustracion 39. Ventana de dialogo de K-plex
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Obtenemos el siguiente resultado:

R=E

File  Edit

_ﬁHEﬂ]f@LﬁHj;ﬂJﬂJ Log File Mumber &

[K-PLEX

Ie

Value of K: 2 {each member of a K-plex of =size N has H-K ties to other members)
Minimum Set Size =
Input dataset: C:nArchivos de programa~Ucinet t~taller 2hnestudiantes

31 k-pleze=s found.

1 andres carlos carme

2 andres carlos carmen

3 andres carlos carol

4: andres carlos dolors

5. andres carlos joan

6: andres carlos julio

7 andres carlos pau

a andres carmen dolors pau

9: andres carmen joan pau
10: andres carmen julio
11: andres dolors joan jose
12: andres dolors julioc

13: andres joan julioc pau
l4: andres marianc pau
15: andres martha pau

16: carlos carme carol
17: carmen dolors jose
18: carmen mariano pau
19: carmen martha pau

20: dolors jose maria

21: dolors jose nuria

22: dolors jose =xavi

23. Jjoan jose julio

24: Jjoan jose maria

25: Jjoan jose nuria

26: Jjoan jos=e pau

27. Jjoan jose =avi

28: Jjoan mariano pau

29 joan martha pau bl

Tlustraciéon 40. Resultados de K-Plex

Nuestra red consta de 31 K-plex, es decir 31 subgrupos en donde un actor
conoce a todos los integrantes menos a dos. Transcribo los resultados de la

primera tabla:

31 k-plexes found.

1 andres carlos carme

2 andres carlos carmen

3 andres carlos carol

4 andres carlos dolors

5 andres carlos joan

6 andres carlos julio

7 andres carlos pau

8 andres carmen dolors pau

9 andres carmen joan pau

10 | andres carmen julio

11 | andres dolors joan jose

12 | andres dolors julio
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13 | andres joan julio pau
14 | andres mariano pau
15 | andres martha pau
16 | carlos carme carol

17 | carmen dolors jose
18 | carmen mariano pau
19 | carmen martha pau
20 | dolors jose maria

21 | dolors jose nuria

22 | dolors jose xavi

23 | joan jose julio

24 | joan jose maria

25 | joan jose nuria

26 | joan jose pau

27 | joan jose xavi

28 | joan mariano pau
29 | joan martha pau

30 | jose maria nuria xavi
31 | mariano martha pau

Vemos una gran mayoria de K-plexes de tres integrantes (26) y sélo cinco

con mas de tres. Andrés es el actor que se repite mayor cantidad de veces,

como podemos comprobar al mirar la matriz de superposiciones: esta

presente en 15 grupos. Pero también hay otros actores con participaciones

importantes. Al utilizar esta medida, todos los actores aumentan el nimero

de cliques a los que perteneces.

andres
carlos
carme
carmen
carol
dolors
hugo

0 ~J o0 WN

joan

e}

jose
10 julio
11 liliana

1

2

3

4 5 6 7 8

9 10 11 12 13 14 15 16 17
an ca ca ca ca do hu jo jo ju 1li ma ma ma nu pa xa

[y
ul

[N N N N Y

~

O ORFr OFr NMNE DN

=

O O O OO OoOkr oD

4 1 4 0 4
1 2 1 o0 1
0 1 0 0 0
7 0 2 0 1
0 2 0 0 O
2 0 8 0 1
0 0 0 0 O
1 0 1 011
1 0 5 0 61
1 0 1 0 2
0 0 0 0 O

1

O, P OO Ul OB OO

4

ouwkrNMNMOPRFrLr ORFr O

0

O O O O O O o o o o

0

O O WpRr OFr O O O o

1

O O o pPFr OO0 oRr oo

1

O O o pFr OO0 ok oo

0

O O WpRr OFr O O O o

6

O R, P UlO K Ok O

OO WRr OoOkr OO oo o
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12 maria o o0 o0 o0 o0 1 0 1 3 0 O 3 O O 1 0 1
13 mariano $1 0o 01 0 0O O 1 0O 0 O 0O 4 1 0 4 O
14 martha $1 0 0 1 0 0 0O 1 0 0 O 0O 1 4 0 4 O
15 nuria o o0 o0 o0 o0 1 0 1 3 0 0O 1 0 0 3 0 1
16 pau 6 1 0 4 0 1 0 5 1 1 0O 0 4 4 012 O
17 xavi oo o0 o0 01 0 1 3 0 0 1 o 0 1 0 3

Algo similar observamos al analizar la linea horizontal (o vertical):

1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17

an ca ca ca ca do hu jo jo ju li ma ma ma nu pa xa

1 andres 15 7 1 4 1 4 0 4 1 4 0 O 1 1 0 6 O
2 carlos 7 8 2 1 2 1 0 1 0 1 0 O O O 0 1 O
3 carme i 2 2 0 1 o0 0 O 0O O O O O 0o 0 0 O
4 carmen 4 1 0 7 0 2 0 1 1 1 0 0O 1 1 0 4 o0
5 carol i 2 1 0 2 0 0 O 0 O 0O O 0O o 0 0 O
6 dolors 4 1. 0 2 0 8 0 1 5 1 0 1 0 0 1 1 1
7 hugo o 0 0 0O 0O 0O0OOO O OO OO O0O 0 O
8 joan 4 1 0 1 0 1 011 6 2 0 1 1 1 1 5 1
9 jose i1 0 0 1 0 5 0 6611 1 0 3 0 O 3 1 3
10 julio 4 1. 0 1 0 1 0 2 1 5 0 0O 0 0O 0 1 O
11 liliana o 0 0 0O 0O 0 0OO O O OO OO O0O 0O O
12 maria o 0 o 0 0620 1 3 0 0 3 0 0 1 0 1
13 mariano i 0 0 1 0 0 0 1 0 O O O 4 1 0 4 O
14 martha i1 0 0 1 0 0 0 1 0O O O O 1 4 0 4 O
15 nuria o 0 0o 0 062 01 3 0 01 0 o0 3 0 1
16 pau 6 1. 0 4 0 1 0 5 1 1 0 0 4 4 012 O
17 xavi o 0 0 00201 3 0 01 0 01 0 3

Aumenta el numero de cliques que se comparten con el resto de integrantes
de la red. Pero, siguiendo a Hanneman, eliminaremos los cliques de sélo tres
integrantes, ya que nos dan poca informacién adicional (s6lo hace falta
conocer a un miembro para formar parte del grupo). Repetiremos el
procedimiento, pero esta vez declararemos que el tamano minimo del grupo

debera ser de 4 nodos. Trancribo a continuacion los resultados obtenidos:

andres carmen dolors pau

andres carmen joan pau

andres dolors joan jose

andres joan julio pau

QUi W ||

jose maria nuria xavi

Solo existen cinco sub.grupos que cumplan con las caracteristicas

solicitadas. Y una vez mas Andrés es el actor mas destacado, con cuatro
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participaciones. Pero también lo son Joan y Pau, con tres participaciones

cada uno.

11111111
123456789012345¢%67
acc cdhijjjlmm jo)

1] andres 4 0020203110000030
2 carlos 0000000O0O0O0O0O0OOOOO
3 carme 00 00000O00O0DO0OO0COOOO
4 carmen 2 0020101000000020
5 carol 0 0 0 0O O0OO0OOOOOOOOOOOO
6 dolors 20010201100000010
7 hugo 00 00 0000O0O0O0OO0O0OOOODO
8 joan 3 001 0103110000020
9 jose 10000101 200100101
10 julio 10000001 0210000010
11 liliana 0 0 0O 0O 0OOOOOOOODOOOOO
12 maria 0 0 0 0000010010010 1
13 mariano 0 0 0 0 00O00O0O0O0O0O0OO0OO0O0DO
14 martha 0 0 0 0000 0O0O0O0O0O0OO0O0DO
15 nuria 00 00 0000100100101
16 pau 3 0020102010000030
17 xavi 000000001001 O0O01O001

K-plex presenta grupos mas “legitimos” en cierto sentido, ya que elimina la
presencia de los intermediarios (tengo que conocer directamente a todos los

miembros menos a dos, en este caso).

Al igual que en el caso de las medidas de centralidad, las medidas de
agrupamiento son complementarias, y la combinacién de ellas nos devuelve

una imagen mas ajustada de la estructura de la red.

Para terminar con este ejercicio, pegaremos los resultados obtenidos en el

documento de Word.
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EL ANALISIS DE REDES PERSONALES CON
EGONET Y VISUALIZER5

Existen dos perspectivas diferentes para el estudio de las redes sociales: la
sociocéntrica y la egocéntrica. La perspectiva sociocéntrica suele identificar
para cada contexto institucional una red diferente. Asi, si utilizamos como
generador de nombres, “seniala por favor a quiénes elegirias como
representantes de esta lista”, o “dime a quién pedirias prestado dinero”, la
red de respondientes y personas nominadas sera diferente en cada caso.
Naturalmente, podemos recoger diferentes contextos y combinarlos, pero la
perspectiva sigue siendo la misma: un conjunto definido de personas o
actores que tienen relaciones entre si por algin tipo de relacién (o contexto

institucional) previamente definido.

La perspectiva egocéntrica, en cambio, parte de un ego o punto focal y se
interroga por todas las relaciones existentes. Naturalmente, de esta forma
se recogen (o se deberian recoger) todos los contextos institucionales en los
que se mueve ego, es decir, familia, vecinos, compaineros de estudio o
trabajo, grupo religioso o cualquier institucion relevante para su vida social.

Estas instituciones varian segun la cultura, naturalmente.

Ahora bien, {como recoger o aproximarse la miriada de interacciones que se
producen alrededor de una persona? La respuesta a esta pregunta depende
también de la perspectiva adoptada. En general podemos afirmar que las
redes personales estan constituidas por un centro de lazos fuertes que
cambia lentamente a lo largo de la vida y una periferia mas amplia y
dindmica. El tamano de esta red varia enormemente en la escala social, de
forma que las personas con cargos politicos o administrativos de importancia
suelen tener unas redes muy amplias comparadas con las redes de personas
marginales en una sociedad. Si atendemos a las relaciones acumuladas a lo

largo de una vida (muchas de ellas se olvidan) el resultado es de 3500

5 Autor: José Luis Molina (Departament d’Antropologia social i cultural, UAB).
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personas (Cf. Molina, 2005 para una explicacién detallada de los métodos).
Si atendemos a las relaciones estables, podemos identificar una media de
unas 300 personas, con una desviacion tipica importante en funciéon de la
clase social y el sexo. Si atendemos a las relaciones fuertes e intimas, el
numero se puede reducir a menos de una veintena. En el siguiente grafico

podemos apreciar estas diferencias.

Lazos fuertes (18

Contactos activos 291

Criterio utilizado

Contactos acumulados 3500

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Numero de contactos

Ilustracion 41. Las diferentes estimaciones del tamano de la red personal

Christopher McCarty (2002) sugiere un cambio en el enfoque del estudio de
redes personales, pasando de la estimacién del tamano a la estimaciéon de la
estructura de las redes personales. La pregunta es: ;cudl es el minimo de
numero de alteri sobre los que hay que indagar para disponer de una idea
aproximada de la estructura de la red personal? McCarty propone que un
numero entre 30 y 45 personas tiene que ser suficiente si el generador de
nombres utilizado permite obtener una lista libre de personas de todas las

categorias sociales. Por ejemplo:
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Por favor, diganos una lista de 40 personas que Ud. conozca. Intente
que todas las categorias importantes de personas (parientes, amigos,

companeros, vecinos...) estén representados en la lista.

El generador utilizado tiende a producir lazos intimos al principio, pero la
lista es lo suficientemente larga como para recoger informacién de diferentes
areas de la estructura de las redes personales, incluidos los lazos débiles. A
continuaciéon es necesario indagar sobre quién conoce a quién, aparte de
recoger datos atributivos sobre ego y los alteri. Esta parte es la mas larga
pues una lista de 40 personas implica 780 preguntas de si dos personas se
conocen o tienen algun tipo de relaciéon que interese recoger. Para obtener
esta informacién es necesaria la ayuda del programa Egonet. Por tultimo, se
presenta un informe a ego sobre su propia red personal. En todos los casos,
los informantes se han mostrado sorprendidos por la calidad de la

informacién mostrada sobre sus propias redes.

El estudio de las redes personales tiene la inmensa ventaja que permite
aplicar los métodos de muestreo de poblaciones (a diferencia del enfoque
sociocéntrico) y que los resultados acerca de la composiciéon y la estructura
de cada red personal pueden ser convertidos en variables atributivas de los
casos y formar parte de los modelos explicativos sobre una variedad de

temas (salud, discursos, rendimiento académico, aculturacién ...).

En este ejercicio realizaremos tres actividades. La primera, con el médulo de
administraciéon de Egonet, diseiaremos un cuestionario que nos permita
aproximarnos a nuestra propia red personal. La segunda actividad
consistira en recoger datos de nuestra red personal (y, en su caso, la de otras
personas) y visualizarla y analizarla con Visualizer, el moddulo de
visualizaciéon incorporado en Egonet. La tercera actividad consistira en

exportar los datos recogidos a SPSS.

NOTAS SOBRE LA INSTALACION DE EGONET
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MODULO ADMINISTRADOR (EGONET_QB)

El moédulo Administrador de Egonet se llama Egonet_ QB (Egonet Q-
Builder, administrador de cuestionarios). Una vez clicamos el icono aparece

la siguiente pantalla:

“ =
‘EgoNet, (/29
. . j/

Enter Center, Usermame and Pazsword to login

Center: | HIMH |E|

User: | rimh |E|

Password: |““““ |
W 0k x Cancel

Ilustracién 42. Pantalla de identificaciéon de Egonet_QB

Introduciremos, en la version de prueba, la misma serie de caracteres: nimh

y clicaremos Ok. La pantalla que obtendremos sera la siguiente:
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—Inix]
File Tools Help
Seloct Study |
Study Name:

'I CL, Find |

|Study MName
i all studies

|Study Creator

| Create Date |

Double click on a study to select

Ilustracion 43. Pantalla de QBuilder

A continuacion Seleccionaremos File>New Study y, en la parte derecha de
la pantalla, escribiremos “Red personal’

en el campo Study Name y
fijaremos en 30 el namero de nominados o alteri (“Nominees”).
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-loixd

File Tools Help

Seect Study Redpesonal
Study Mame:
I j' £ Find | rGeneral
Study Hame Red personal
=] Wl A stucies
lE‘ E‘ Red persanal Mominee List
§  Cuestions sbout Ego Mumber of Mominees: ™ Allow subjects to delete nominees
m @ Limitta |30
- Mame Generator(s) Alter Symbal: $%
" Unlimited ’
ﬁ Questions about Alter
rAlerfalter Tie Displa
Alter tie evaluation
H Alker Question Crder Optian IAI\ 's for one alter First j
Alter Tie Guestion Order Cption IAI\ ('s for one alker pair first d
Wisualizer
Shiow VisuaLyzer ko Subject: | HEEE

Ilustracion 44. Madulos de QBuilder

Los moddulos que componen QBuilder son “Questions about Ego”, las
variables identificativas de KEgo, “Name Generador(s)”, la pregunta o
preguntas que utilizaremos para generador nombres o nominaciones de
personas, “Questions about Alters”, las variables que pediremos para cada
una de las personas nominadas y “Alter tie evaluation”, la pregunta que
utilizaremos para saber si dos personas nominadas tienen algin tipo de

relacién entre si.

QUESTIONS ABOUT EGO

Si seleccionamos la primera opcidén, “Questions about Ego” obtendremos una
pantalla que nos permitira introducir una informacion estatica que
permanecera en la pantalla del usuario durante toda la fase de recogida de
variables atributivas de Ego. Esta informacién (totalmente opcional) puede
aparecer tanto en la parte superior como en la parte inferior de la pantalla.
Introduciremos el rétulo “En este apartado le pediremos alguna informaciéon
sobre Ud.” Para la cabecera y “Estudio de la red personal” en el pie de la

siguiente forma:
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":"EguNet—QBuilder

File Tools Help

Select Study

Study Mame:

| vI L, Find |
=] Wl A stucies

lE‘ @ Red persanal
i Questions about Ego
m Mame Generator{s)
ﬁ Questions sbout Alters

ﬂ-& Alter tie evaluation

Questonssboutfio

~=lofx]

Title

Header

Faoter

Questions about Ego

En este apartado e pediremos alguna informacion sobre Ud.

E studio de la red personal

(K1 KT

Create New Item

Set Item Order

Ilustracion 45. Pantalla de entrada al médulo de preguntas sobre Ego

Ya estamos en condiciones de crear preguntas para cada KEgo. La

informacion Ego ID, Nombre y Apellido aparece automaticamente cuando se

ejecuta Egonet, por lo que no es necesario introducir estas preguntas.

Clicaremos el boton Create New Item e introduciremos la primera

pregunta, la edad de Ego.
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":" EgoNet-QBuilder alglﬂ
File Tools Help

Select Sty I
Study Mame:
I vI L, Find | Question Detail
Text £Cudl es su edad (en afios? =]
=] Wl A stucies
E E‘ Red personal LI

lE‘ i Questions about Ega variable Mame edad

o 123 pdad - 5Cudles su —answer Detail

m Narme Generatar(s) Answer Type Murnetic 'l Selections |
I Mo se
- ﬁ Questions sbout Alters @ Mo Auto Add Answer i auto Add | Mo quiero conkestar Edit Auto Choices |
ﬂ-& Alter tie evaluation
ruestion Logic
{* Mo skip logic

= Define skip logic

IF answer I J I

Then

4

{% Go to Question I j

% End Section

Create New Ego Item | Delete this Ego Itkem |

Ilustracion 46. Variable atributiva de Ego

Observamos que en el campo Text se introduce el literal de la pregunta, en
el campo Variable name, una cadena de un maximo de 5 caracteres (en
este caso solamente hemos utilizado 4: edad) y en Answer Type hemos
seleccionado “Numeric” para poder introducir directamente los anos como
un numero entero. Siempre estaremos a tiempo después de convertir la edad

en categorias en SPSS.

Si clicamos el botén Create New Ego Item podremos introducir una nueva
variable, el sexo en este caso. Para ello introducimos un literal (“;Es Ud.
hombre o mujer?), el nombre de la variable (“sex0”) y seleccionamos el botén
Selections (si en Answer type figura la opcion “Categorical”). Al hacerlo
se nos abre una ventana de gestiéon de categorias. Obsérvese que una vez
creado un conjunto de categorias para una respuesta resta disponible para
los nuevos estudios. En este caso utilizaremos la categoria disponible

Sex_esp, que es la que nos interesa y clicaremos el botén Select.
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.:* FormCategoryEdit -0l x|

Existing Category Options Current zelected category:

Contact - Sew_esp
Probahility _I I
Race

Category Choices and Scores

Race_esp

Borr_esp I
Marr_ezp

Agrea_esp

Education_esp
Yes/Mo_esp

Language of interview_esp
ARSMA_esp

Bom_esp

Age category_esp

Contact frequency-esp
Fielation_esp

Depression 1_esp
Impartance

Rating

Frequency

Smoke j

Select I Cancel |

Chaice Score Sequence /
Huarnbre 1 1
|| ujer 2 2

|

Ilustracion 47. Gestor de categorias

En el caso de no disponer de las categorias adecuadas podemos crear una
nueva de la siguiente forma: clicando Add (botén izquierdo de la pantalla),
mtroduciendo “sexo” en el espacio superior derecho (“Current selected
category:”), clicando Add (botén derecho de la pantalla), introduciendo
“Hombre”, “1”, “1” y clicando otraz vez Add e introduciendo “Mujer”, “2”, “2”
y clicando Select. La columna “Score” nos indica el valor que se introducira
en la celda SPSS, mientras que el valor “Sequence” nos indica el nimero de

orden en la ventana de seleccién de categorias.

Podemos asi ir introduciendo las categorias que estimados de interés para
nuestra investigacion. Para borrar una variable, simplemente nos colocamos
en el panel izquierdo, seleccionamos la variable y clicamos el botéon derecho

del raton para obtener la opcién de borrar.

NAME GENEARATOR(S)

En el siguiente méodulo de QBuilder disponemos de nuevo de la opcién de
informar al usuario en la cabecera y el pié de la pantalla. En este caso
dejaremos en blanco los campos, clicaremos el botén Create New Item e
introduciremos “Lista libre nombres” en el campo Title y la expresion

“Diganos nombres de personas que conozca por su nombre de pila y
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viceversa y con las que haya tenido al menos algiin contacto personal en los
dos ultimos anos y con la que sea posible contactar de nuevo si fuese
necesario. Intente que todas las categorias de contactos estén
representados”. Seleccionaremos a continuacion “First Name Only” en el
campo Format (siempre es util trabajar con acréonimos, por ejemplo MigCer
para Miguel de Cervantes) y clicaremos el botéon Create new name

generador Item.

QUESTIONS ABOUT ALTERS

En este médulo introduciremos variables atributivas del mismo modo que el
modulo para Ego. En este caso introduciremos también la edad, el sexo y la
categoria ocupacional. Otras variables, como la nacionalidad o la ciudad de
residencia habitual, exigirian bien un listado de paises adaptado a los
respondientes, bien un espacio en blanco para la introduccién de un literal.
Es importante limitar el nimero de variables de este moédulo, pues cada
variable tendra que ser contestada 30 veces (una vez por cada alter o

persona nominada).

Crearemos las siguientes preguntas (Egonet sustituye automaticamente $$

por el nombre de cada alter):

» “La edad aproximada de $$ es ...?” (numérica), nombre de la variable

edada.

= “YEl sexo de $$ es ...? (categoérica, sex_esp), nombre de la variable

sexoa.

» “La categoria ocupacional de $$ es, de una escala de 0 a 5 (0
dependiente, trabajador/a doméstico ... a 5, directivo/a, responsable
politico de alto nivel) es ...”? (numérica), nombre de la variable

cat_o.

Si hemos realizado correctamente estas operaciones, el aspecto de QBuilder

deberia ser el siguiente:
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":" EgoNet-QBuilder alglﬂ
File Tools Help

Select Sty |
Study Mame:
I vI L, Find | rQuestion Detail

Text ¢La categoria ocupacional de $% es, de una escala de 0 a 5 [0 dependiente, trabsjadar/a doméstico a 5, ;I

directiva/a, responsable palitico de alto nivel] es .7

=] Wl A stucies
E E Red persanal LI
L:_l i Questions about Ega Yariable Mame cat_o

- 132 edad - iCudles su

rAnswer Detail

S sexo- iEs Ud. hom Answer Type Mumetic 'l Selechions |
[ o se
(= i ame Generatarts) & Mo Auto Add Answer € Auto Add | ho quisro contestar Edit Auto Choices |

“ewF Lista libre - Diganns

[=]- @ cuestions shout alters ruestion Logic

1#  edada - Laedad ap ¥ Mo skip logic

" Define skip logic

IF answer I J I
Then
’7 { Go to Question I d

J sexoa - iEl sexode

4

B8 alter tie evaluation
% End Section

Create New Alter Item | Delete this Alter Ttem

Ilustracién 48. Construccion del cuestionario con QBuilder

Y ahora nos resta el mdédulo final.

ALTER TIE EVALUATION

En este moédulo introduciremos una sola pregunta para relacionar los alteri

entre si. Esta pregunta es la siguiente:

= 8% v $3$ se relacionarian entre si Ud no estuviese?” (categoérica, “Muy
probablemente (2), probablemente (1), no es probable (0)”), nombre de

la variable: relac.

Una vez completado el cuestionario guardaremos el estudio (File>Save

all) aceptando la ventana de dialogo.

Con esto ya tenemos creado un estudio en la base de datos
Psychometrica.gdb. En esta base de datos podemos ir anadiendo otros
estudios. Para ello simplemente tenemos que clicar un estudio existente (por
ejemplo el que acabamos de crear llamado “Red personal”) y pulsando el
boton derecho del ratén podemos seleccionar la opciéon Duplicate y utilizar

ese estudio como punto de partida para realizar las modificaciones que
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estimemos oportunas. También podemos archivar el estudio (opcién
Archive), para que no aparezca en la pantalla principal. Si queremos
recuperar los estudios archivados solamente tenemos que seleccionar del
menu Tools la opciéon Study Archive, opcidon que nos permitira activar o

archivar los estudios almacenados en la base de datos.

Con File>Exit saldremos del mdédulo de administracion de Egonet con

nuestro cuestionario listo para ser utilizado.

MODULO CLIENTE (EGONET)

La pantalla de identificacién que obtenemos cuando ejecutamos Egonet es la

siguiente:

)

\m/

Enter Center, Uzermarme and Paszward ta login

o
goNet
:

Center: | NIMH [=]
userzlnimh IEI
Password: [ |
¢ Ok x Cancel

Ilustracion 49. Pantalla de identificacion de Egonet (médulo cliente)

Una vez introducida la palabra clave (nimh si se trata de la version de
prueba) y aceptando, obtenemos una pantalla informativa de los estudios
disponibles. En este caso disponemos del estudio “Red personal” pero
podriamos seleccionar uno de una lista de estudios disponibles. Si clicamos

el boton Next obtenemos la siguiente pantalla:
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[EjegoNet 1.0 - o] x|

- Interview

# Start New Interview
~ Continue Incomplete Interview
~ View Completed Interview

© Delete Interview

EgolN eft'

<A Previous | Mext O I K] Exit |

Ilustraciéon 50. Opciones de entrevista con Egonet

Egonet esta disenado para recoger cientos de entrevistas a partir de un
estudio o cuestionario. Por ello es posible iniciar una nueva entrevista
(“Start Interview”), dejar una entrevista a medias y continuar (“Continue
Incomplete Interview”), Visualizar una entrevista completa (“View

Completed Interview”) o Borrar una entrevista (“Delete Interview”).

Si1 volvemos a clicar el boton Next obtenemos la siguiente pantalla:
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[EjEgonet 1.0 -1o] x|

~ What is your name

Subject ID |

First Name I

Last Name I

EgolN et

<3 Previous | Starh = I E| Exit |

Ilustracién 51. Identificaciéon de Ego

Es recomendable introducir un cédigo unico para cada Ego, por ejemplo,
1001, 1002, etc. El nombre y el apellido pueden ser auténticos, pero siempre
es recomendable la utilizacion de acrénimos. Introducimos, por ejemplo,

“10017, “Juan” y “Ruiz’” en cada uno de los tres campos respectivos y

continuamos.

Una vez hemos clicado el botén Start nos aparece la primera pantalla que
hemos disenado previamente, con su cabecera y pie informativos

correspondiente al primer médulo de preguntas sobre Ego.
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EEgonet 1.0

S [=lE3
File Help

En este apartado le pediremos alguna informacion sobre Ud.

#Cudl ez su edad [en afios?

——

Estudio de la red personal

< Preyious | et S |

Section 1 of 4 |

Ilustracién 52. Primera pantalla disenada previamente con QBuilder

Una vez contestadas las preguntas nos aparece la pantalla correspondiente
al segundo moédulo. En todo momento disponemos de una barra informativa
sobre el porcentaje de trabajo de cada moédulo que nos resta por cumplir.

Una vez introducido el nombre o el acréonimo debemos aceptar con un

Return o Enter.
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=

Flle Help

GonzBer - | |Diganos nombres de personas que conozca por su hombre de pila y viceversa y con las
ﬁpl?lﬂmﬂ que haya tenido al menos algun contacto personal en los dos dltimos afios ¥ con la
Aleixandre que sea posible contactar de nuevo si fuese necesario. Intente que todas las

E:narli‘::a categorias de contactos estén representados

Anna
Elisa
Isa
Beata
Attila
Aurora
Mercé
Juan
PEter
Laszlo -
Rita
Cristina
Kosmic
Rulfo
Dante

B =

Delete |

First Mame:

<,5I Preyious |

Section 2 of 4

Ilustracién 53. Lista de nominados

Ahora viene la parte mas larga de la entrevista, la atribucién de variables a

los altersi.
Una vez cumplimentada esta parte nos aparece el ultimo moédulo de
relacion, indicando cada pareja de nominados:

-Ioix]

File Help

:JGonzBer yApolonio se relacionarian entre si Ud no estuviese?

' 2 - Muy probablemente
1 - Podria ser
" 0 - Mo es probable

<,‘ZI Previous | [Hexk E:> I

Section 4 of 4 |

Ilustracion 54. Modulo cuarto para la relaciéon entre las personas nominadas
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Se observara que es posible clicar la opcion adecuada o bien teclear el

numero, lo cual suele ser mas rapido.

Una vez completado este moddulo, el ordenador calcula el grafico resultante
y, después de unos minutos, nos avisa que se han seleccionado todas las
relaciones probables. Seleccionamos la opcién de “Muy probablemente” y

observamos la red personal resultante.

T} Talleres de ARS - Microsoft Word =18 x|
Gt e el s TRieest] TSt e e Eccrifia na oksounta - x
Personal network of 1001 - Juan Ruiz _ ol x| wm
File Analysis Windows Help & !
- 7
5= | E . B
= 5 o T x -
= E. @lmod S /4Rl sADEOY G —
-
Select Relation/Links £
ngela I i4% v 45 se relacionarian entre sf Ud no estuviess?
Select All | Unselect All
Rename | Apply Colors
A i
\' o7 Link attribute:
“4\ IRating VI
I 'F ‘ 1
Select attribute value(s):
Muy probablemente
O na es probable
[ Fodria ser
5 Close |
~
= Cristina
-
i -
i i x
-+
5 Attila
- “Alfred &
3 ¥
=G »
Dbt
Pig ‘ Modes; 30 Links: 122 | Use mouse |eft button to select or drag nodefs)/link(s),
& tnicio| 1) Talleres de s - Micros... |[ £ EgoNet « =Wl @D ) 215

Ilustracién 55. Visualizacion de la red personal

El médulo de visualizacién nos permite analizar la red personal. Un ejemplo
de analisis de la red personal mediante combinacién de las diferentes

variables recogidas se ofrece en el apartado siguiente.

LA ENTREVISTA CUALITATIVA CON VISUALIZER

La wvisualizacion de la red personal es un recurso extraordinario para
indagar conjuntamente con el informante acerca del significado de los
diferentes grupos, posicién de personas o distribucién de variables de su red

personal. En este apartado mostramos un ejemplo tomado de un proyecto de
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investigacion que ilustra las posibilidades que ofrece el moédulo de
visualizaciéon de Egonet. Estas entrevistas pueden grabarse utilizando el
mismo ordenador con programas gratuitos con Windows Media Encoder, por

ejemplo.

En este caso se ha escogido como en nuestro ejemplo anterior la opcién “Muy
probablemente” (Very likely) y clicando sobre el botéon Spring Embedding

Layout, el quinto por la izquierda). El resultado es el siguiente:

T4 Manual Aculturacion - Microsoft Word =181 x|
A Personal network of 123 - Chris McCarty =10f x| x
! File analysis W\nt:low;-e 'sl
2 EHL @ Eal P MT S ApEOEY @
.Fred Deep ’ . David Ch =
as ! avid Cheney
M e pitter

2 St
ey Peath it
avid Dav!:'gen Haastioly Chyis Fairclath
p s 2

't Foral
26 =Ny Free {Tany Alexander

et

select Relation 5 2| @sean McCarty
[ How likely is it that $$1 and ...

.Jeﬂ‘ray' Harman
),_. Mary &nn Burg

@ veston King -Paul Duncan

.’Carulvn Turner

/’ e F'?E‘.TE';\Qn.gs
5tan llS/m\l:h Mark House

Select All | Unselect all

Rename | Apply Colors

Pam Middleton

Link. attribute:

Hoind j‘ Rick Stepp

Select attribute valuels): +“aral Bernard

O Miaybe i Russ Bernard
3 mat at sl lkely /\/

wery like!

[ very licely Jose LuwsllIM/Dhna

@ Devon Brewer

. Peter Killwarth
arty

L S RIS R A IR S S = RIS TR IR L I I R IR IS -SR-S I |

-—~__‘. £d Neu . Allen Tien
@ Geoff ot
Select Al | Unselect Al Close I
W CUTSTE TTCETT
-
£
@
£
[
Pac| | Modesi 45 Links: 142 | Use mouse lsft button to select or drag nodes)linkis), ” /d
# lniciul I_) EQoMNET I @ Egoredes - Lahorata,., | @ José Luis Malina - Siti,.. | 18] Manual aculkuradion ... II Er EgoNet ‘ ‘ w ST w0 ol O 1008

Ilustracién 56. Ejemplo de red personal

A continuacién vamos a realizar un conjunto de manipulaciones en la
visualizacién que nos permitan introducir un conjunto de variables visuales

en la red personal sobre la estructura y composicién de su red.

Clicando directamente en cada nodo se puede acceder a toda la informacién

introducida sobre el nodo. Asi si clicamos encima de Pam tenemos:
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Personal network of 123 - Chris McCarty =] x|

File  Analysis  Windows Help

4 e
Fr
Hame; IW
Attributes:
Marne Yalug
By phaone
Afrm United States
Afrg Once a week
Ahlp Mo
Aliv United States
Aol2 11-20
Mary Ann Burg
Apro Mo
Arel Someone you work with
Asex “Warnan
3oid 45

Ok Cancel

Ed heu \

Loretta McCarky Geoff Ot

\ Modes: 45 Links: 142 Use mouse left button to select or drag nodefs)/link(s).

@ lnitinl I EgoMET | @ Egotedes - Labaratario p... | @ José Luis Malina - Sitio P... I @ IManual Aculturacion - Mi... “ £ EgoNet |

<« ® q0:31

Ilustracién 57. Variables atributivas de un alter

Es decir, las variables en la izquierda y su contenido en la derecha de la

tabla.

CLUSTERS O GRUPOS DE LA RED PERSONAL

En primer lugar pediremos al informante que nos explique la estructura

global de su red. Para esto nos ayudara la funcién Analysis>Partitions-

Clusters>Hierarchical Clustering
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Personal network of 123 - C| McCa =] x|
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Ilustracion 58. Buscando grupos en la red personal
El resultado es el siguiente:
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Ilustraciéon 59. Clusters de la red personal numerados

La pantalla con los resultados hay que moverla para poder ensenar los

grupos y preguntar por su significado. Cuando hayamos acabado

simplemente hay que cerrar la pantalla de datos. Clicando en cualquier

punto de la pantalla se vuelve a la situacion original.

GRADO DE INTERMEDIACION

Vamos a representar en la visualizacion el grado de intermediacién de los

nodos con un color. Para ello haremos lo siguiente: Analysis>Node

Centrality. Aparece entonces la siguiente ventana y seleccionaremos los
cuadros de color y la betweeness centrality:

Personal network of 123 - Chris McCarty 1= x|

File Analysis Windows Help

B g | 6D e A

Fred Desp

PG RT S ABEOOCY &

David Cheney

% Greg Ritter

Mode Cents ‘ - E|
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Jen
av'dégf)'f - The oraph i ot conne
ndv Fi & graph is not conneWe; -~
Dat Foranmy (4 Tony Alex: |The graph is undirected, h ‘
“lerry thaler
“Sean McCarty Current relations:  "How lkely is it that $§;
Degree Centrality:
MNode Degree  Degree normalized Mary fnn Bur
Scott Richards 13 40,909% L t .
“Weston King Alicia Turner 17 38,636%
i lwendy Free 12 27,273%
Jerry Thaler 12 27,273%
/ Andrew James 11 25,000%
net FletcherColins? | [David Davidsan 11 25, 000%
/ ‘\8 Greg Ritter 11 25,000%
ZStan Smith Kathy Lindsey 11 25,000%
Tony Alexander 11 25,000%
am Middlston JenHagstrom 10 22,727%
Doug MoCarty 9 20,455%
Tormn McCarty 1 18,182%
Ay MoCarky a8 18,182%
=l Clink Collins E 18,182%
andis Pat Forand 18,182%
A aons, | Kate Bames Sara Hash 18,182%
TEeorge £ Mc(arty '\‘ Haiyen Fu 7 15,909%
earge McCarty K ate Barnes 15,909%
= / Ed Landis 7 15,909%
“. . George McCarty 7 15,909%
McCart J0se LS e corge E. McCarty 7 15,909%,
Ly feCarky
am McCart 5ama Govinda 7 15,909%
Lilg MeCarty Mark House 7 15,909%
David Cheney 7 15,909% ien
Janet Fletcher & 13,636%
T Russ Bernard ] 13,636%
U Y - 13,636% |
Laretta McCarty N D GechileHt
[~ Auto-update Close |

[Modes: 45 Links: 142

| Use Dbl-click to add or edit a nodeylink; right button - add linkfaccess command menu; left button - drag)select/disable node

Ilustracion 60. Coloreando la red personal en funcién del grado de

intermediacion
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select x|

Parameter to use for coloring nodes:

Mode Degree
Closeness Centrallt

Enu:l color

Skark colar |:|

lowest
value

Def aulk | (0.4 | Cancel

Aceptamos y obtenemos lo siguiente:

Personal network of 123 - Chris McCarty 1= x|
File Analysis ‘Windows Help
D B o x
BEHS |G| BHOGA [ PLPLoRls A0H D0 Y | 6
Fred Deep
David Cheney
. GregRitter
ndrew 7 &athy Lindsey
avid Dawn;..fjen Haggt%m Chris Faircloth
“Tony Alexandsr
haler
_Jeffrey Harman
\ —~ Mary Ann Burg
Wecton Ki +Paul Duncan
eston kin
? Sara Naslj'iﬁama Govinda /
Caralyn Turner
Aanet Fleteher Colling:
. _a.ﬁ” N <
“tan smith \H Mark House
Fam Middleton
Rick Stepp
Ed Landis
/.ﬂm’/ AESEEE Carol Bernard
Saeorge E. McCarty @ Russ Bernard
] eorge McCarty, gy / \
@I!‘ﬂcc‘a{t\( / “Jose Luis Mfﬁna Devon Brewer
Tom MeCarty g Mecarty Peter Killworth \
Allen Tien
Ed Neu
Loretta McCarky Geoff Ot
\ Modes: 45 Links: 142 Use mouse left button to select or drag nodefs)/link(s).

Ilustracion 61. Red personal que muestra grupos y grado de intermediacion

Ahora podemos preguntar sobre los nodos con el tono de color mas acusado y

también sobre el resto, por supuesto.

COMPOSICION: SEXO, RESIDENCIA Y OTRAS

A continuacién vamos a mostrar dos variables visuales al mismo tiempo

(color y forma, ademas de la posicién) a partir de las variables disponibles
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sobre la composiciéon de la red personal. De entrada haremos las siguientes

selecciones:
e (Color: residencia actual.

e Forma: sexo (triangulo hombres, circulo mujeres)

Por supuesto se pueden explorar otras variables, las que sean necesarias en

funciéon de los objetivos del estudio.

Seleccionamos en primer lugar “Shape by attribute”.

Personal network of 123 - Chris McCarty _|5' il
File Analysis ‘Windows Help ‘ ‘

DREL(@BHOU[ s nl| - 2 A0 | &

@ Fred Deep M M

David Cheney

‘.__Grgag Ritter
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@ 3=ffrey Harman

.Westun King
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Carolyn Turner
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-~ _&j—]f’ - <

j5tan Smith Mark House

Parn Middleton

4 Land Rick Stepp
andis
&_‘1, JREIEEEE Aaral Bernard
daeorge E, MoCarty " Russ Bernard
] eorge MeCartyn py
CAmny MeCarty / @ Jose Luis Moina i D=von Brewer

Loretta McCarty

Paul Duncan

om Mg Mecarty ‘ Peter Kilworth \
\ @ Alen Tien
i Ed hen \

Mary &nn Burg

[ Jenige

[Modes: 45 Links: 142 | Coloring based on the Asex attribute.

Ilustracion 62. Red personal con grupos, color a la que se quiere anadir la forma

en funciéon de una variable

84



ks

Label I Color  Shape |Size I Link. C-:ul-:url

Mode atkribute:

I.ﬁ.sex j

Leqgend:

O man
< \Womnan

Select...l Defaulk | Applsy |

Close

Elegimos la variable Asex en este caso y seleccionamos las formas

adecuadas en Select, seleccionando antes la categoria a cambiar:

Personal network of 123 - Chris McCarty &) x|
File Analysis ‘Windows Help
. ® O i x
B (@ BHOH AL Aol S AHPIY |6
E
. Fred Deep Attribute based... E|
Label I Color  Shape |S\ze I Lirk. Cn\nrl
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Close |
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] eorge MeCartyn py
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fﬁ lnitinl I) EgoMET | @ Egoredes - Laboratorio p... | @ José Luis Molina - Sitio P... I Iﬂ_] Manual Aculturacion - Mi... “ E EgoNet | <« gJJ 10:53

Ilustraciéon 63. Anadiendo la forma en funcidén de la variable sexo
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Hacemos lo mismo con la segunda, clicamos en el botén Apply y obtenemos

lo siguiente:

Personal network of 123 - Chris McCarty - |E| il
File Analysis ‘Windows Help
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Fred Deep
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\ Modes: 45 Links: 142 | Shaping based on the Asex attribute,
. ., . . -
A continuacién seleccionamos el color, y la variable Aliv, que en este caso

significa donde viven actualmente:
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Ilustracion 64. Red personal con indicacion de los grupos, el sexo y la residencia

de los alteri

En este caso, la mayor parte de la red vive en los Estados Unidos.
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En funcién de la informacién que obtengamos podemos ir mostrando nuevas
variables visuales en la pantalla. Para ello es 1til clicar la opciéon
Windows>Show Study Questions. Asi, en el apartado Questions About

Alters es posible elegir la variable mas adecuada:

Personal network of 123 - Chris McCarty 2=l
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” L
Question llil |Nodes: 45 Links: 142 Use mouse left button to select or drag node(s)link(s),

Ilustracion 65. Funcionalidad que permite ver las preguntas del cuestionario al

mismo tiempo que la visualizacion

Los ejemplos pueden multiplicarse. El siguiente paso sera exportar a SPSS

todas las entrevistas realizadas con sus correspondientes variables.
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EL ANALISIS DINAMICO DE REDES CON SIENAG67

Las redes sociales son estructuras que cambian a lo largo del tiempo. Sin
embargo, la mayoria de los métodos estadisticos que se han desarrollado
hasta hoy no tratan la evolucién de la red. El programa SIENA (Simulation
Investigation for Empirical Network Analysis) es una herramienta de
analisis longitudinal de redes sociales que viene a llenar este vacio. SIENA
ha sido desarrollado en el marco de un programa de investigacién sobre “las
dinamicas de las redes y el comportamiento” liderado por Tom Snijders en la
Universidad de Groningen, en Holanda, que analiza la mutua dependencia

de las redes sociales y los comportamientos de los actores.

SIENA es una plataforma en desarrollo a la que cabe considerar todavia un
subproducto (a la vez que una herramienta) de investigaciéon, mas que un
software dirigido al usuario promedio. Sin ir mas lejos, la aplicacion
StOCNET, que agrupa hasta cinco programas estadisticos diferentes para el
analisis de redes sociales (incluyendo a SIENA), tiene importantes
problemas de fiabilidad y “usabilidad”. Sin embargo, por sus caracteristicas,
constituye uno de los programas de investigaciéon mas prometedores en el
ambito del analisis de redes sociales. Concretamente:

e Permite el analisis longitudinal de las redes sociales.

e Incorpora herramientas de inferencia estadistica.

e Y facilita el analisis de la mutua dependencia de las redes y el

comportamiento de los actores. Es decir, las redes pueden ser
tratadas como variable dependiente o como variable independientes.

6 Autores: Isidro Maya Jariego (Departamento de Psicologia Social, Universidad de Sevilla)
y Ainhoa de Federico de la Rua (Université de Lille 1). Correspondencia con los autores:
Isidro Maya Jariego. Departamento de Psicologia Social. Universidad de Sevilla. Campus
Ramoén y Cajal. 41.018. Sevilla. Correo-electrénico: isidromj@us.es

7 Parte de este capitulo fue elaborado por los autores durante la celebracién del “Workshop
Siena”, celebrado en la Universidad de Groningen (Holanda), en enero de 2005, bajo la
coordinacién de Tom Snijders y Christian Steglich. Agradecemos a ambos las orientaciones
recibidas para la utilizacién y aprovechamiento del programa.

8 SIENA analiza simultdneamente los procesos de seleccién e influencia. Por ejemplo, es
muy conocido el fenémeno por el que los chicos que fuman en la escuela tienden a asociarse
entre si, formando grupos de fumadores. Este hecho puede ser analizado como un proceso
de seleccién (“los chicos que fuman suelen hacerse amigos de otros fumadores”) o como un
proceso de influencia (“los chicos que fuman inducen a sus amigos a fumar”). En el primer
caso el comportamiento condiciona la red social de los actores, mientras que en el segundo
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El programa, junto con manuales, articulos y otros materiales, puede

bajarse libremente del sitio Web:

http://stat.gcamma.rug.nl/snijders/siena.html

Con este ejercicio realizamos una presentaciéon no técnica del programa
SIENA. En primer lugar, presentamos el fundamento tedrico y las
potencialidades del modelo estadistico con el que opera el programa. A
continuaciéon, enumeramos los pasos y operaciones de una sesion basica con
SIENA. Finalmente, mostramos un ejemplo de aplicaciéon, analizando la
evolucion de los intercambios (de preguntas y respuestas) entre los

participantes en una lista de correo electréonico.

EL PROGRAMA SIENA: ESPECIFICACIONES DEL
MODELO

SIENA es un programa informatico que efectia la estimacién estadistica de
modelos de medidas repetidas de redes sociales. Las tres caracteristicas mas
destacadas de esta propuesta son (a) el desarrollo de la inferencia
estadistica y (b) la utilizacién de modelos de simulacién, en (c) el analisis de
la evolucion de las redes sociales. Para ello, se basa en el modelo dindmico
orientado al actor. Veamos a continuacion dichas caracteristicas, repasando

los presupuestos y los componentes basicos del modelo.

SIENA trabaja con redes totales o completas. Para ello requiere de dos o
mas matrices, correspondientes a las observaciones en dos 0 mas momentos
diferentes de una red total determinada. El modelo analiza los factores que
intervienen en el paso de un estado de la red social al siguiente. Se parte del
supuesto de que la estructura condiciona su propia evolucion, existiendo una
dinamica por la que los actores pretenden maximizar su utilidad optando

por establecer, mantener o suprimir relaciones con otros actores.

es la red social la que influye en el comportamiento. Ambos procesos, en diferente grado,
pueden estar presentes simultaneamente en esa tendencia a la homofilia en las relaciones,
y son analizados como un proceso de dependencia mutua en el programa SIENA.
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La evolucion de la red depende de procesos estructurales endoégenos, de
efectos ex6genos y de efectos aleatorios:

1. En primer lugar, la estructura de relaciones tiene una ldégica
endogena, que explica su propia evolucién. Por ejemplo, la red puede
estar experimentando un aumento de la densidad en términos
generales, puede estar sometida a la légica de la reciprocidad en las

relaciones o puede seguir una dinamica transitiva en su evolucion.
Todos ellos son procesos enddgenos.

2. En segundo lugar, la evolucién puede obedecer a la influencia de
variables externas (ya sean individuales o diadicas). Por ejemplo, la
evolucion de la red puede depender de las asociaciones que se
producen (o no) en funciéon del sexo de los actores, o en funcion de la
edad. Es frecuente, por poner un caso, que los actores se asocien
cuando comparten una caracteristica determinada: la filiacién
ideoldgica, la procedencia geografica, el nivel de estudios, etcétera.

3. Finalmente, el modelo también tiene en cuenta un componente
aleatorio en la evoluciéon de la red. De esta forma se toma en
consideracion la “variabilidad no explicada”.

Repasemos someramente algunas de las peculiaridades del enfoque
estadistico de analisis®. SIENA wutiliza simulaciones por ordenador del
proceso de evolucién de la red, basandose en aproximaciones aleatorias. En
concreto, recurre a procedimientos estadisticos basados en el método de los
momentos. Se presume que el cambio latente se produce de modo continuo
entre los periodos analizados. Es recomendable que las dos observaciones
sean cercanas entre si, pero que al mismo tiempo reflejen un cambio
suficiente como para que la dindmica de la red sea susceptible de
investigacion. En su puesta en practica, los efectos de todas las variables

mcluidas en el analisis se controlan reciprocamente.

Un paso clave en la aplicacién del programa consiste en la especificacion del
modelo, pues nos obliga a seleccionar el conjunto de elementos cuyo efecto
queremos valorar en la evolucion de la red (o, en su caso, en la co-variable de
comportamiento que queramos introducir). El modelo de SIENA incluye tres

elementos:

9 Para una exposicién detallada del modelo estadistico, véase por ejemplo: Snijders (2005),
Snijders et al. (2005). Una presentacién no técnica esta disponible en Federico (2004).
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1. La funcion de velocidad. Se refiere a la rapidez con la que cambia la
variable dependiente. Mas exactamente refleja la velocidad con la que
los actores tienen la oportunidad de cambiar en la wvariable
dependiente (ya sean sus conexiones en la red o el comportamiento
que estemos analizando como co-variable). Con este componente del
modelo se reconoce que la evolucién de las redes puede darse con
ritmos de cambio diferentes.

2. La funcion de utilidad. Es el componente central del modelo, e indica
la satisfaccién de los actores con la configuracién del vecindario de su
red local. Se presume que los actores cambian sus conexiones (o el
comportamiento) para aumentar su satisfaccion.

3. La funcion de dotacion. Establece las diferencias entre el
establecimiento o la ruptura de lazos. Efectivamente, la funciéon de
utilidad puede ser diferente dependiendo de que estemos hablando del
establecimiento de nuevas relaciones o de la ruptura de las mismas.
Crear o romper un lazo no son acciones inversas en términos de
satisfaccion de los actores.

Funcion de utilidad Funcion de velocidad Funcion de dotacion
Densidad Efecto basico de la velocidad  Ruptura de relaciones
Reciprocidad Efectos sobre la velocidad reciprocas
Popularidad de: Acceso por relaciones
Actividad - la actividad, indirectas
Transitividad -1a popularidad, Ruptura por variables
Relaciones indirectas - la reciprocidad, diadicas L
Equilibrio - los atributos de los actores. Ruptura por disimilitud

Popularidad /con una
variable

Actividad /con una variable
Similitud /con una variable

Efectos para variables
diadicas

Tabla 6. Efectos del modelo SIENA

Nota. No se trata de un inventario exhaustivo. El programa sigue incorporando efectos,
pero este listado permite una descripcién basica del modelo.

Con este esquema como referencial®, podemos pasar a operar con el

programa. Ya podemos dar nuestros “primeros pasos” con SIENA.

10 E]1 modelo ha ido evolucionando en las sucesivas versiones del programa. El modelo basico
(la funcién de utilidad) se ha ampliado con la incorporacién de la velocidad y la dotacién del
cambio de la red. El mismo esquema de trabajo para analizar la evoluciéon de la red se ha
extendido a las co-variables de comportamiento, cuya mutua dependencia se pretende
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LOS PRIMEROS PASOS CON SIENA: UNA SESION DE
TRABAJO CON EL PROGRAMA

Como hemos mostrado en el apartado anterior, SIENA es un programa que
requiere de un trabajo tedrico previo. Por un lado, es necesario conocer los
tres componentes del modelo que corresponden a la estructura del analisis
estadistico: la funcién de utilidad, la funcién de velocidad y la funcién de
dotacion. Por otro lado, el modelo sustantivo a contrastar sobre la evoluciéon
de la red también debe asentarse en el conocimiento tedrico previo del

fenémeno bajo estudio.

Pero este documento sblo pretende mostrar de un modo sencillo los pasos
habituales en una sesiéon con SIENA. Asi que a continuacién mostramos la
secuencia de operaciones necesarias para definir y preparar los datos;
seleccionar los casos que van a ser analizados; especificar el modelo a

contrastar; e interpretar finalmente los resultados obtenidos.

1. Stocnet se inicia con la definicion de los datos que se van a
analizar. Se pueden incorporar matrices de redes de relaciones en
“Network(s)” o caracteristicas de los actores en “Actor attribute

file(s)”.

StOCNET >

analizar. Por otro lado, en los primeros trabajos la funcién de utilidad era denominada
“funcién objetiva” y la funcién de dotaciéon era denominada “funcién de gratificacién”.
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== StOCNET - Untitled

Session Files Step  Options  Help

£
Data Transformation Selection Model Results
- S‘OCTSESS‘DH Diata Definition
= E.I-:.t-:!.
MNetwork(s) MNetwark(s)
Actor attributes
" Filename
+- Transformation
+- Selection
Model (SIEMNA)
Fesults
Add Bemowve Edit
Actor aftribute file(s)
Add Remove Edit
STOCNET Session info... MNotes | Examine | Wigw | | X Cancel ‘ ? Help ‘

Ilustracion 66. Interface de entrada en StOCNET

Con SIENA generalmente utilizamos la red de contactos entre un conjunto
de actores en dos o mas momentos diferentes, por lo que el primer paso suele

consistir en anadir (“Add”) dos o0 méas archivos con dichos datos.

Data >

Buscar en: |l§' Metworks j £¥ Ed-

Iichris example B BRUGDZ_ N3 YRND32TZ
[)sample of 50 SFretwork YRND32T3
BRUGOZ_DF1 SFretworkz YRND32T4
BRUGDZ_DF2 SFretwarks YRND32TS
BRUGOZ_M1 YRND32TO YRND32TE
BRUGOZ_NzZ YRMNDEZT]

Tipo: |Data files | Cancelar
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Y utilizando las opciones “Edit” o “View” podemos observar las matrices de

datos que vamos a proceder a analizar.

Edit > or View >

I BRUGDZ_NZ - Bloc de notas

Archivo  Edicign  Formato  Wer  Awuda

(=¥ =Y alalal sl alalalalolalalal ol ol el ool l el
[=l=falalalalajala)clalalc)clslalal=laala)a)a]
CcooooooooooooHPFoococoRPRPR oo o
CoODoDooD oo oD oo Do Do oo Do
KT O R T T T T T T T O O T O D e D D T T
[s¥=lalalololalalelalelololalalalaleolala) Nol
BT O R D D e T e T T T T T (T O L B D L
[=Radalala) ja)alalalala)a)alalala)a)o) ool e}l
PooohklPoooo o oo o oo o OO0 oo O
KT O R T O KT T T O T O D e T O D o 2 T T
[s¥=lol lelolalalelalelololalalalalelolala)elel
CoOooo DO D O O OO O
(oY el alalolal olalolalelololelelol oo olelelelel
[=l=falalalalajala)clalalc)clslalal=laala)a)a]
FPFooocookHFroooooo o oo o oo oo o
[s¥=lalalololalel lolelololalalel felolalalel o)
KT O R D D e R T T T D T T T O D T T D D T
KT T R T T T T O KT 0 O E T T T e T T D I 1T
Poocoooooooooo oo oo oo oo o
CoOoDooo oo oo oo oo oo
CoODoDooD oo oD oo Do Do oo Do
CoODoDooD oo oD oo Do Do oo Do
[s¥elolal Jolalel Solelololal ol alelol folelel

Las matrices utilizadas en este ejemplo estan recogidas en el Apéndice I.

2. El segundo paso da la oportunidad de transformar los datos. En
esta fase podemos recodificar los valores de las variables de nuestro
estudio, convertir las matrices en simétricas o definir los valores

perdidos (“missing values”).

Cuando iniciamos el paso de Transformacion de los datos, StOCNET solicita
previamente un titulo para el archivo donde se van a guardar de modo
automatico los resultados de nuestra sesion. En nuestro caso hemos elegido

“Sesionl”.

Transformation >
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Guardar como

Guardar en: ||.5| sessions j =% E-

E bunt
|®] christ

Tipa: |SHOCHET Session ~| Cancelar

12 SEOCHET - C:\Documents and Settings\Isidro Maya Jariego)Escritorio\Siena\stocnet1 5\sessions\Sesion.sns

Session Fles Step Options Help

e £ =
Data Transfarmation  Selection todel Results

= StOCNET Session
= Data
- Network(s) Metwork(s)

Transiormations

Metwork] BRUGNZ_MNZ. dat

Metwork? BRUGDZ_N3.dat Symmetry transf...

- Actor atfributes

il

+ Selection Becode.
Madel (SIENA)
Results Missing values.

Actor attributes
Actar attribute file(s): Aftribute:

i

Miszing value:

STOCNET Sessian info e, || Bemie. || Wmo | | % cancet| 2 e |

Ilustracion 67. Definicién y preparacion de los datos

3. El tercer paso de preparacion de los datos nos permite seleccionar
los casos que vamos a analizar. Podemos seleccionar a todos los
actores, o a un subgrupo de actores, ya sea un rango de ellos, o de
acuerdo con una variable o atributo. Generalmente seleccionamos

“todos” los casos en cuestion.
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Selection > Select All

=1=/StOCNET - C:\Documents and Settings\Isidro Maya Jariego\Escritorio\Siena\stocnet15\sessions\Sesion1.sns

Session Files Step Options  Help

& £2 ]
Data Transformation Selection Maclel Results
= StOCMNET Session
Selection
=-Data
+- Network(s)
Actor attributes & Saelect Al
=1 Transformation
+- Network(s)
Araﬂnhutes " Belect by range of actars:
Sf Sclection
Selectall
todel (SIEMA)
Results " Select by calculated variable:
 Select by attribute
STOCNET Session info MNotes... ‘ Exarmine... ‘ igw | | xcance|| ? Help |

Ilustracién 68.Seleccién de los casos a utilizar en el analisis

4. Finalmente, introducimos las especificaciones del modelo con el

que vamos a analizar los datos. Primero definimos qué datos y

variables estaran presentes en nuestro analisis (boton de “data

specification”). Y a continuacién los efectos que queremos analizar con

el mismo (botén de “model specification”).

Model >
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== /StOCNET - C:\Documents and Settings\Isidro Maya Jariego\Escritorio\Siena\stocnet15\sessions\Sesion1.sns

Session Files Step  Options  Help

£
Data. Transformation  Selection hodel Results
= SIOCHET 5
ession e
= Data
# Metwark(s) taodel chaice
Actor attributes
. |SIENA <] 2
= Transformation SIOCHET Model: Eijf
# Metwork(s)
+- Actor attributes tModel Specific User Interface:
= Selection
Select all Specifications
Model (SIEMNA)

Fesults
Data specification

Run maodel

@+ Estimation " Simulation

STOCNET Sessioninfo... Motes | Examine | iew | | XCance\‘ ?ﬂe\p ‘

Ilustracion 69. Especificacion del analisis: datos y modelo

Para empezar con un ejemplo sencillo, podemos introducir dos archivos con
las relaciones entre un pequeno numero de actores en dos momentos
diferentes. Estaran disponibles aquellos que anadimos en el primer paso.
Las matrices a analizar las pasaremos a la ventana “Digraphs in seq.
Order”. De momento, vamos a prescindir de introducir atributos de los

actores...

Data specification > Digraphs in seq. order
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SIENA data specification

Specify network types Specify actor aftribute files
Available netwark(s): Digraphs in seq. order: Awailable atinb. files: Dependent variables:
MNetwork]
<< | 3> << 3>
MNetwork? Q —]
Constant covatiates:
MName: M
Dzadic covariates: : :
Changing covariates:
<< | 3>
| 3>
File with times of
composition change:
<< 3>

X Cancsl ‘ ? Help ‘

Ilustracién 70. Seleccion de los datos de las redes y de los actores

El modelo a analizar lo especificamos a continuaciéon. Senalamos en la
columna “u” (de “utility function”) los efectos de red que queremos estudiar.
Para el ejemplo, optamos por un modelo simple, con los efectos de la
densidad, la reciprocidad, el caracter transitivo y la equivalencia estructural

en la evolucién de la red.

Model Specification >
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SIENA model specification

network variahle #1 l Options ]

objective function effects for network wariable #1 rate function effects for network variable #1
U e effect effect

v I density (outdegres) nbasic network rate parameter

v [T reciprocity [T outdegrees effect on rate

v [ transitivity [T in-degrees effect on rate

ml_ halance [7 reciprocity effect on rate

[T ™ number of actors at distance 2 [ effect 1/outdegrea on rate

[T T popularity of alter

[T T activity of alter

M I outdegree up to 3

[ [T square root outdegree - 4*0.d.
[T T sguared (outdegree - 5)

T T sum 1/ (outdegreas + 1)

7 I sum 1f{o.deg. + Tiio.deg. + 2)
[T T 3cycles

[T T betweenness status

[T [T dense triads (>= & ties)

[T I peripheral to dense triads

Ackvanced..

Ok X Cancel ‘ ? Help |

Ilustracion 71. Seleccion de los efectos a contrastar en el modelo
Ya s6lo queda ejecutar el modelo que hemos definido. jLe damos a “Run”!

Run >
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SIENA Estimation for project <Sesioni =

x Stap E stimation Set n=0 Change parameters
Phaze [teration
[T KB
Current parameter values Deviation values
1. -1.:207%2 1. =10
= 1.4714 = -1z
3. 0.2434 3. -1
4. 4.5EEE 4. 0.0z241

il

2y ,--:'-!.‘ 1 : .r "I‘; . ::_r
o e R Y

Ilustracion 72. El proceso de estimacion
5. Obtenemos un informe detallado de los resultados. Las
potencialidades y limites del analisis longitudinal de redes hay que ir
descubriéndolos poco a poco, pero para empezar hay dos apartados de
los resultados que nos interesan especialmente. La convergencia del

modelo, y la significacién de los parametros estudiados.

Results >
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<2 StOCNET - C:\Documents and Settings\Isidro Maya Jariego\Escritorio\Sienalstocnet15\sessions\Sesion1.sns

Session  Files Step  Options  Help

e hE! £z
Data Transformation  Selection Model Results
= SHOCMET Session
Fesults
= Data
- Network(s) Model: SIENA
Actor attributes ARERREERREEREEFRERRRERE =

Hesionl.out
TETETETTAETRTETRIRRTATE

= Trangtormation
+- Metwork(s)

+- Actor attributas Filename iz Sesionl.out.
= Selection
Selectall This file contains primary output for SIENA project <<Sesionl>>.
- Model (SIEMNA) File Hesionl.log contains secondary output.
B et Date and time: 20/01/2005 9:34:07
#- Data input

Initial data description. SIENA wersion 2.0g
+- Estimation by stochastic

i1

Data input.

Fead bagic information Lile Fesionl.IN.
2 observations,

23 actors,

1 dependent network variable,

0 dependent actor wariahles,

0 files with constant actor covariates,
0 exogenous changing actor covariates,
0 constant dyadic covariates,

0 exogenous changing dyadic cowariates,
no file wirth times of composition change.

< >

Save | Erint... | | Eull report |

STOCHET Sessian info... Notes ‘ Examine | View | | XCance\| ? Help |

Ilustraciéon 73. Ventana que permite acceder a los resultados

La convergencia nos informa de la adecuaciéon general del modelo. La
informacién que aparece organiza en tres columnas consecutivas los
promedios, las desviaciones tipo y los estadisticos “t”. Cuando estos ultimos
estan por debajo de 0.2 podemos considerar adecuado el modelo. Por debajo
de 0.1 el resultado es muy satisfactorio. Si tenemos valores de 0.3 o mayores,
conviene repetir el analisis sin cambiar la especificacion del modelo, en

general la convergencia mejorara la segunda vez.

Convergence information >

Information for convergence diagnosis.

Averages, standard deviations, and t
statistics for deviations from targets:

1. 0.056 8.022 0.007
2. 0.444 10.653 0.042
3. 0.026 53.320 0.000
4. -0.027 1.580 -0.017

Good convergence is indicated by the t-
statistics being close to zero.
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En segundo lugar, valoramos la significacién de los parametros del modelo.

En cada caso comprobamos si el valor de estimacion (primera columna) es

dos 0 mas veces superior al error estandar (segunda columna), que es mas o

menos el equivalente a un intervalo de confianza del 95%11. En el ejemplo, la

reciprocidad y el equilibrio estructural parecen tener un efecto en la

evolucion de la red analizada.

@2

@3

1.

2.
3.
4

Estimation results.

Regular end of estimation algorithm.
Total of 1215 iteration steps.

Estimation Results >

Estimates and standard errors

0. Rate parameter of conditioning variable
Other parameters:
u:

density (outdegree)

u: reciprocity
u:
u: balance

transitivity

1.287993

-1.106880
1.425366
0.183750
4.623074

AAAAAD

0.426689)

0.554959)
0.484723)
0.267330)
2.239667)

No hay que olvidar que SIENA es un programa de simulaciéon y que el

producto resultante no tiene por qué ser exactamente el mismo en cada

aplicacién, pese a contar con las mismas especificaciones del modelo. Un

modelo con los mismos parametros puede producir distintos resultados en

momentos diferentes.

11 Los valores exactos que corresponde a los niveles de significaciéon son respectivamente: si
1.65 <t< 1.96, p < 0.10; s1 1.96 <t < 2.53, p < 0.05; 81 2.53 <t < 3.29,p<0.01;y sit > 3.29, p

< 0.001.
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UN EJEMPLO DE APLICACION DEL PROGRAMA: LA
EVOLUCION DE LOS INTERCAMBIOS EN UNA LISTA DE
CORREO ELECTRONICO

Veamos un sencillo ejemplo de aplicaciéon de SIENA, analizando la evolucién
de la red de intercambios de preguntas y respuestas en una lista de correo

electronico.

E-Voluntas es una lista de correo sobre “voluntariado, sociedad civil e
intervencion social”. Se trata de un canal para compartir experiencias de
intervencién e investigacion sobre voluntariado. Cuenta con unos 300
subscriptores, de mas de 15 paises diferentes. Desde su fundacién en
diciembre de 2002, la participacién oscila entre 2 y 14 mensajes por semana,

aproximadamente.

Analizando quién responde a quién podemos configurar una estructura
basica de la participacion en la lista (Borgatti & Molina, 2002; Maya
Jariego, 2001). Esto significa prescindir de aquellos mensajes en la lista de
correo en los que no se da un intercambio persona a persona; haciendo
abstraccién, ademas, de que los mensajes en la lista son de caracter publico
y ponen en relacién (potencialmente) al emisor del mensaje con todos los
subscriptores de la misma. A pesar de estas limitaciones, la red de mensajes
y respuestas permite representar la estructura de las relaciones entre el
grupo de actores mas activos en la comunidad virtual. Por ejemplo, en la
secuencia de sociogramas de la siguiente ilustracion (elaborados con
Netdraw) podemos comprobar cémo evoluciona la estructura de

intercambios entre los participantes!2,

12 Se trata de grafos dirigidos que representan quién responde a quién en E-Voluntas. Cada
grafico representa sucesivamente un intervalo mas amplio de observacién, con un mayor
numero de mensajes. El nivel de conexién se refleja con la intensidad del lazo (con un trazo
mas grueso). Con fines exploratorios agrupamos los nodos de acuerdo con el algoritmo de
Girvan-Newman (en colores diferentes).
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Ilustracion 74. Secuencia de sociogramas mensajes-respuestas en la lista de
correo E-Voluntas
A simple vista, parece que la lista se desarrolla a través de la formacién
paulatina de pequenas agrupaciones, la emergencia de lideres y la
organizacién progresiva de una estructura social de participacién. Sin
embargo, nos interesa conocer de modo mas sistematico cuales son las
dinamicas presentes en la evolucién de esta red social. Por eso procedemos

recopilando los intercambios en E-Voluntas, en dos intervalos sucesivos de

105




16 meses cada uno!3. A continuacién, analizamos con SIENA los dos

momentos observados en la evolucidon de la red.

Como recomendacién general, resulta practico comenzar con un modelo
simple, incorporando mas efectos en sucesivos modelos. Ain no siendo la
unica forma de proceder, se puede seguir una aproximacién exploratoria en
la determinaciéon del modelo. Por ejemplo, podemos evaluar en un primer
paso la incidencia de la densidad y la reciprocidad en la evoluciéon de la red,
para incorporar en un segundo paso la tendencia a asociarse en funcién del
género. Después de una primera aplicaciéon podemos prescindir de los efectos
no significativos e incorporar otros nuevos. Igual que ocurre con el analisis
de regresiéon, determinados efectos pueden ser significativos cuando

anadimos o eliminamos otros.

En general, es recomendable iniciar los analisis con una funcién de
velocidad constante, y sin efectos de dotacién. Por lo que respecta a la
funciéon de utilidad, el modelo deberia incluir siempre la densidad (por

tratarse de un indicador estructural basico).

En nuestro ejemplo seguiremos la pauta mas simple. Consideraremos sélo
algunos efectos enddgenos en la evolucién de los intercambios en E-
Voluntas:
1. En primer lugar, confeccionamos un modelo con los efectos de (a) la
densidad y (b) la reciprocidad.

2. A continuacién, y en funcion de los resultados, comprobaremos la
existencia de (c) una légica transitiva en la evolucién de la red (“los
amigos de mis amigos se convierten en mis amigos’), y (d) la
tendencia a conectarse con aquellos actores mas activos en la red.

13 Se trata, de hecho, de los 32 primeros meses de funcionamiento de la lista de correo. El
segundo intervalo se empezé a considerar a partir de la aplicacion de la técnica de
Netmirror (Borgatti & Molina, 2002; Santolaya & Maya Jariego, 2004). Netmirror consiste
en un procedimiento para representar los intercambios entre un grupo de participantes y
proporcionarle feedback sobre sus relaciones. Después de reflejar sus relaciones se espera
un aumento de la participaciéon en la lista y una aceleracién de la conformacién de una
estructura centro-periferia. SIENA podria aplicarse con un disefio cuasi-experimental,
evaluando si las listas de correo donde se ha aplicado Netmirror (V.gr. E-Voluntas)
experimentan cambios que no se observan en los grupos de control (es decir, en otras listas
de correo). Sin embargo, para efectos de este capitulo, analizaremos s6lo la evolucién de la
red de E-Voluntas.
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Efecto N 72 AES S.E. S.D. Q ®)

Funcidon de utilidad

Densidad
Reciprocidad XX

N = numero de casos en los que se basa el estadistico; 72 = estadistico para calcular el efecto total;
AES = tamafo del efecto promedio estimado; SE = error estédndar; SD = desviacién tipo; @ =
comprobacién de la varianza; p = nivel de significacién.

Tabla 7. Resultados del Modelo 1

Efecto N T2 AES S.E. S.D. Q )

Funcion de utilidad

Densidad

Reciprocidad

Tripletas transitivas

Actividad de alter XX

N = numero de casos en los que se basa el estadistico; 72 = estadistico para calcular el efecto total;
AES = tamarfio del efecto promedio estimado; SE = error estandar; SD = desviacién tipo; @ =
comprobacién de la varianza; p = nivel de significacion.

Tabla 8. Resultados del Modelo 2
En los primeros 16 meses de funcionamiento de la lista se constituye una
red muy centralizada. La dinamizacién de la comunidad virtual depende de
unos pocos participantes. Por ejemplo, el administrador de la lista es el
autor del 32 por ciento de los mensajes. Aunque se intuyen algunas
agrupaciones, la red parece muy dispersa, con cierta dependencia respecto a
tres nodos vertebradores. De hecho, si retiramos los tres nodos con mayor
centralidad, la red se disgregaria en ocho componentes separados (Santolaya
& Maya Jariego, 2004). Se trata en general de un grupo todavia poco

estructurado.
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Ilustracion 75. E-Voluntas en Tiempo 1

En el seguimiento, durante los 16 meses siguientes a la primera

observacion, se obtiene una red...

AQUI GRAFICO T-2

Ilustracion 76. E-Voluntas en Tiempo 2
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APENDICE I. MATRICES UTILIZADAS EN EL APARTADO

LOS PRIMEROS PASOS CON SIENA

(Obsérvese el espacio en blanco antes de cada fila).

1.dat

_tiempo

Matriz

000O0O0O0O100000O00O0O0O100O0O0O0CODO0
0000O0O0O1000O00O0O0O0OO0OO0OOOOOOOOODO
o0oo00O10000100000000O0O0O0O00O
001000000000000000O0O0O00O012
001000000100000O000O0O0O0COO
0000O0O0OO0OOOOOOOOOOO100O0O0CODO

1000000000000O00O0O01000O0C0OO0O
10000000000O00O00O0OO0O0O0O10O00OO0O
0000O0O0OO0O0OOOOOOO100010O001
001010000000000O0O0O00O0O0O0O0O0CODO
000O0O0O0OOOOOOOOOOOOOOOOODO
000O0O0O0OOOOOOOOOOOOOOOOODO
000O0O0OOOOOOOOOOOOOOOOOODO
000O0O0OOOOOOOOOOOOOOOOOODO
000O0O0OO0OO0OOOOOOOOO1000O0O0O01
000000O100000O00O00O0O0O01000O0CO0DO
000O0O0O0OO0OO0OOOOOO10100000O0CO0DO0

10000001000000000000000O0
00000O0O0O0OO0O10000O0O0O0O0OO0OOO0OO0OOOO1
00000O0O0O0OO0OO0OO1000OO0OO0OOOO0OOOODO
0000OO0OO0O0OOOOOOOOOOOOOOOODO
0000OO0OO0OOOOOOOOOOOOOOOOODO
0000O0O0O0O0OO10000O0O100O0O010O0O00O0

2.dat

_tiempo

Matriz

o0ooo0oo00O0O110001000011200000
o0oo0oo0O0OO0OOOOOOOO101000O0O0O00O
0000O0OO0OO0O0OOO10000O0OO0O0O0OOOOOODO
00000000O11121000100010001
0010000011121000000000001
0000O0OO0OOOOOO1000OO0OO0OOOOOCODO
0000000100011 00001001210
000O0O0O0OOOOOOOOOOOO100O0CODO
0001000001121000000000001
000100001000000O000O0O0O001
0010000000000000002112000

10000100000010000000110
000000100001 000000001210O0
01000000000O00O0OO00O00O0O1O00OO0O0O0O0CODO
0011000001121000000001000
01000000000O00O0O0O01000O00O0O0O0O0O0CODO

10000000000O0O0OO0OO0O0OOOOOOOOO
000000O0O10000O0O0OO0OO0OOOOOOODO
0000O0O0O0OOO0OO1000O0OO0OO0OOOOOOODO
00100000001 000O0O0O0O0O0O10O0O00O0
o0oooo0o0O0O0OOOOO1000O0OO0OO0OO0OO0O0121O
o0oo0oo00O0O100001000000O0O01O00O
o0o0100001000000000O01000O
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EL ANALISIS DEL DISCURSO CON VISONE!

En muchas aplicaciones del analisis de redes resulta mas practico introducir
los datos relacionales de forma grafica, mediante un sociograma, en lugar de
utilizar una matriz de datos o el formato DL. Una de estas aplicaciones es el
analisis reticular de textos, y un programa de analisis de redes que permite

hacerlo es visone, del que nos ocuparemos en este capitulo.

EL ANALISIS RETICULAR DE TEXTOS

Bajo este nombre podemos englobar un conjunto muy amplio y diverso de
procedimientos que pretenden representar los discursos como una red de
significados. La idea es bien sencilla: las palabras, acciones, proposiciones
...son nodos de un entramado lingiiistico que las relaciona. Y esta estructura
conceptual, discursiva o narrativa puede ser estudiada mediante el analisis

de redes sociales, mostrando esquemas cognitivos.15

En particular, el procedimiento con el que se ejemplificara esta aplicacién
sera el analisis reticular del discurso basado en la teoria de la
argumentacion en la lengua. Esta teoria, desarrollada por Anscombre y
Ducrot (1983), se centra en una relacién discursiva llamada topos. Para
estos autores, un topos es un vinculo entre dos proposiciones
interdependientes, P y Q, que puede ser vista como una estructura
argumento-conclusiéon que da soporte a un enunciado (por ejemplo, si
alguien dice "he encontrado trabajo porque tenia buenos contactos", desde la
teoria de la argumentacion se diria que este argumento es comprensible no
tanto por la presencia de la preposiciéon "porque", sino debido al hecho de
que existe un fopos, una creencia socialmente compartida, que relaciona dos
hechos: el de tener buenos contactos y el de insertarse laboralmente). Con

algunas reorientaciones, esta herramienta linglistica se ha aplicado

14 Autor: Joel Marti (Departament de Sociologia, UAB).
> Para mas informacién sobre el analisis reticular de textos consultar Lozares y otros

(20083).
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satisfactoriamente al analisis sociolégico del discurso (puede encontrarse un

mayor desarrollo de este método en Marti, 2000).

El pequeno fragmento de texto con el que trabajaremos en este capitulo
corresponde a una entrevista realizada a una cajera de hipermercado de
26 anos, a la que se pedia que trazara las grandes etapas de su vida

(Marti 2000: 160):

Hombre, yo cuando empecé a trabajar, pues con mas libertad
porque en mi casa, siempre era del instituto a mi casa, no. No tenia
amigos, no salia apenas. Y te cambia mucho la vida porque ya
salia, disponia de mi dinero que cambia. Luego enseguida ya...,
empecé a salir con mi marido. Ya empecé a salir y me cambié la
vida en ese ano, a partir de los dieciocho anos, para aca, si, me ha
cambiado la vida, es lo que mas. Pero al principio era una cria, no
tengo muchos recuerdos de..., hombre, la etapa del instituto que
tampoco fue muy buena, porque no tenia amigos y no, lo pasé... Es
que yo no soy muy comunicativa y lo pasé mal. Luego aqui ya me
fui abriendo con la gente, también estaba de cara al publico, te
abres mas, te haces mas sociable...

La interpretacion de este texto nos lleva a la siguiente representacion
grafica (en tanto que interpretativo, este no es un proceso univoco y, por lo

tanto, esta representacion no es la inica posible):

[ TEMER EMPLED ]

N

[ SER.INDEFENDIENTE J

™~

[ SALIR

~

[ TENER PAREJA ]

[ —

[ TENER AMISTADES ]

\ [TRATAR CON CLIENTES ]

[HABILIDADESRELACIONALES]

Tlustracion 77. Red discursiva

M4as alla de la secuencialidad de la narracién, la observacién de la

estructura discursiva nos permite mostrar su forma a simple vista: este
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discurso parte del mundo laboral (gracias a éste se obtiene mas
independencia y se aprende a relacionarse con otros), fluye por el ocio (se
sale, se conoce gente) y desemboca en el ambito doméstico (una empieza a
salir por ahi... y termina casandose). En textos mas amplios, en los que
estructuras discursivas mas complejas estan entrelazadas a lo largo de
varias argumentaciones, la construccién de un sociograma en el que unas
relaciones se solapan con otras y se muestran globalmente permite mostrar

y analizar una red cognitiva global.

EL PROGRAMA VISONE

visone® es un programa pensado especialmente para la representacién de
sociogramas y para su analisis de forma predominantemente visual. Aunque
no tiene las potencialidades analiticas de otros programas de ARS (éste se
focaliza especificamente en el analisis de centralidades), su facilidad de
manejo y sus interesantes representaciones visuales hacen de él una
herramienta ideal para un estudio exploratorio de datos relacionales.
Ademas de las rutinas propias de visualizacién y analisis, Visone puede
exportar los datos a otros programas para realizar analisis mas detallados,

como Ucinet.

PANORAMICA GENERAL DEL PROGRAMA

El programa consta inicamente de un archivo de ejecucion (Visone.exe) que
no requiere instalaciéon previa. Al ejecutarlo se abren dos ventanas; la
principal (fondo en blanco) es la ventana de trabajo, en la que se proyecta la
red y en la que se encuentran los menus; en la ventana de registro (fondo

negro) se muestran las operaciones realizadas y los resultados numéricos.

Los ments del programa son muy intuitivos, por lo que no los explicaremos

en detalle. En File se encuentran las opciones de gestién de archivos (crear,

16 TLos origenes de este programa, liderado por Ulrik Brandes y Dorothea Wagner, se
encuentran en la Universidad de Konstanz. Estda disponible gratuitamente para fines
académicos y de investigacion en la direccion www.visone.info
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abrir, guardar e importar/exportar); los menus de Nodes y Links nos
permiten seleccionar y cambiar las opciones de visualizaciéon de nodos y
vinculos. El menu Analysis es el central del programa y nos permitira
estudiar graficamente la distribucién de centralidades en la red. Layout y
View contienen otras posibilidades de visualizacién. Options es el menu de
configuraciéon general del programa (rutas de archivos y configuraciones de
visualizacién por defecto). El ment de ayuda se encuentra, por ahora, sin

desarrollar.

file nodes links analysis layout wiew options  Help |

.done (@.B8 seconds>

indegr outdegree
. BBE6::

4
5]
6
5]
8
6
6
8
6
4
6

a

a

a

a

a.
2.
a.
i.
a.
a.
i.
i.
a.
1.
2.
1.
i.
2.
3.
3.

nowered by LEDA
nodes: 49 Tinks: 125 {unsawed) -49.71 174.31

Tlustracién 78. Ventanas de visone

La primera vez que cerremos visone, éste creara automaticamente dos
archivos mas en la misma ruta en la que se encuentra el programa.
Visone.ini es un archivo que contiene las informaciones de configuracion
(rutas y definiciones por defecto del formato de nodos y vinculos definidas en
el menu Options). Y visone.log es el archivo correspondiente a la ventana de
registro en el que se guardan los resultados numéricos. Ambos se pueden

consultar y modificar en un editor de textos.

Los sociogramas que creemos deberemos guardarlos desde el menu
File>Save as. Los archivos de visone (con extension .vsn) conservan la
informacién correspondiente a los nodos y vinculos, su formato y su

ubicaciéon en el plano.
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COMO CREAR SOCIOGRAMAS Y MODIFICAR EL ASPECTO DE NODOS Y

VINCULOS

Las funciones basicas de creaciéon y desplazamiento de nodos y vinculos se

realizan en la ventana principal con el botén izquierdo del raton:

» Crear un nodo: basta con hacer clic en cualquier lugar de la pantalla y

aparecera un nuevo nodo.

» Crear un vinculo entre dos nodos: Senalar un nodo con el botéon
izquierdo. Al soltar el botén del ratén, el nodo aparecera sombreado;
desplazamos el ratén hasta el nodo de destino y hacemos clic encima
(s1 se hace en un lugar en blanco de la pantalla, se creara un nuevo

nodo vinculado al anterior).

»  Mover un nodo: Mantenerlo senalado con el botén izquierdo del ratén

y arrastrarlo al lugar deseado de la pantalla.

» Desplazar toda la red en el plano: Basta con senalar con el botén
1izquierdo del ratén en cualquier lugar en blanco de la ventana de

trabajo y desplazar la red al lugar deseado.

También se pueden generar sociogramas aleatorios mediante la opcion del
menu File>Generate>Random. En este caso debera indicarse el namero de

nodos y vinculos deseados.

En cualquier momento podemos acceder a distintas opciones sobre los nodos
y los vinculos situando el puntero del ratén encima del elemento haciendo
clic con el botén derecho (menu contextual). Mediante la opcidon Setup
accederemos a un cuadro de didlogo en el que podemos configurar
caracteristicas y apariencias de cada uno de los elementos; mas adelante
volveremos a ello. La opcién Select nos permite poder seleccionar varios
elementos (nodos o vinculos) a la vez para poder aplicar determinados

formatos o acciones de forma conjunta. La opciéon Delete elimina los
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elementos seleccionados. En el caso de los vinculos, varias opciones

adicionales nos permiten cambiar la direccionalidad y valor de la relacion.

2
zelect

setup delete
select make undirected
delete reverse direction

make unconfirmed
make valued

Ilustracion 79. Menus contextuales de nodos y vinculos

Claro que, para empezar, lo mejor es configurar globalmente el programa
para que los nodos y los vinculos aparezcan, por defecto, con la configuracion
que mas nos interese. Para ello acudiremos al mentu Options. Lo veremos en

el siguiente apartado.
CREACION DE UNA RED DISCURSIVA CON VISONE

CONFIGURACION GENERAL

Para representar el ejemplo propuesto de red discursiva, primero deberemos
cambiar el formato de los nodos para que las etiquetas de texto se puedan
leer correctamente. Desde el menu Options>Node Defaults... situaremos las
etiquetas de texto fuera de la figura y estableceremos el texto en negro.
Pulsaremos el botén Done para activar los cambios y salir del cuadro de
dialogo. Todos los nodos que generemos ahora tendran este formato por
defecto. Para este ejemplo no es necesario modificar las opciones por defecto
de los vinculos, aunque el procedimiento es analogo (mentu: Options>Link

defaults...).
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network nod =10 =
[

nodes:

position

% [6.404622-307n
i [6.63713e-302
appearance

shape |D | OOl o) o <=

color =T =TTt == =TT =)
width 20 |

height 20 |

label

color

position

hatre

value |0

display hahea ||name valle | SCare |

done | reset | cancell

by

Ilustracion 80. Configuracion por defecto de los nodos (Options>Node
defaults...)

Todas estas configuraciones las podemos guardar o restaurar en cualquier
momento mediante la opcidén correspondiente. Para cada configuracion

distinta, deberemos crear un nuevo archivo .ini (Options>save settings).

DIBUJANDO NODOS Y VINCULOS

Una vez definido el formato de los nodos, sélo nos queda dibujarlos en
pantalla y vincularlos entre ellos. Cada clic que hagamos en la pantalla nos
creara un nuevo nodo al que Visone atribuye un niimero; deberemos cambiar
este nimero por una etiqueta que corresponda al significado que va a
reflejar; basta con sefialar el nodo en cuestiéon con el botén derecho (menu
contextual), ir a la opciéon Setup y, en el cuadro de didlogo que aparece en

pantalla, escribir la etiqueta en la opcion Label>Name.
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Importante: Si prevemos la exportacion de los resultados a Ucinet,
deberemos tener en cuenta que las etiquetas que atribuyamos a los nodos
NO deben tener espacios; de lo contrario, se exportarian incorrectamente.
Asi, el nodo TENER EMPLEO debera introducirse sustituyendo el espacio por

un guiéon bajo o un punto.

_ (o ]
node: 1
. position
TEMER EMFPLEC X [-161. 865
D 113.247
setup > ¥ ]
selact appearance
delete

shape IO 'CC:D| I:I|I:I|l:]|{:!'|<i}|

color |o|m|m|o|m| O] =] o =)= o] =] =]
width 20 ]

height 20 ]

label

color oM Eo| = o|s|o|=|=]=] o] =] 5]

i I B B

positian

| TEMER. EMPLEDL

value

display none ||name valle | score |

current score is 0%
done | reset | cancel|

&

Ilustracion 81. Etiquetas de los nodos

Introducimos todos los nodos del ejemplo y las relaciones entre los mismos.
Por defecto, Visone esta configurado para crear relaciones dirigidas y no
valoradas. Si alguna de estas relaciones fuera bidireccional, basta con
activar el menu contextual del vinculo en cuestién e indicarlo. Si queremos
que, por defecto, todos los vinculos que creemos sean no dirigidos, bastara
con indicarselo asi en el mena Options>Link defaults... También podemos
valorar los vinculos considerando la frecuencia con la que aparecen o su
intensidad. Por ejemplo, en el caso de que en un texto mas largo el vinculo

entre TENER EMPLEO y SER INDEPENDIENTE apareciera tres veces y nos
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interesara registrarlo como tal, bastaria con editar las propiedades del
vinculo en cuestion e indicar que la relacidon sera valorada y el valor que
tendra. Posteriormente, en el mend Analysis>Link values, el programa puede mostrar

estas distintas valoraciones mediante el grosor del vinculo.

=10l x|
. link: TEMER.EMPLEO—>2
TENER EMrsED
\ shape | paly circle | hezier | spline |
SME I—____I.........I_._._.l

@” width [ T |
select
delele gy _|o/i=(a|s|o)a(a|s|s)u|s| )|
make undire
reverse dire  18bDEl
make uncar  eglor o[ =2 =080 = =] =] =)= =)
make valuei

position I? /f ﬂ

relation type
pinary N Saed
walue fl?)

directed (confirmed) [T undirected (confirmed) _

directed (receiver unconf.) J undirected {unconfirmed) J

directed (senderunconf)  _|

done | reset | cancel

Ilustracién 82. Relaciones valoradas

VISUALIZACION Y ANALISIS DE LA RED

ANALISIS BASICOS

El menu Layout nos ofrece distintas opciones de visualizacién, pero en
visone destacan sobretodo las rutinas de analisis/visualizacién contenidas el

el menu Analysis.

Si  accedemos a Analysis>Degree, veremos como visone cambia
automaticamente la forma de los nodos: a mayor grado nodal de entrada
(indegree), la figura es mas alta; a mayor grado nodal de salida (outdegree),

la figura es mas ancha.

119



CASARSE

TENER AMIZTADES

TRATAR.CON.CLIENTES
HABILIDADES RELACIONALES

Tlustracién 83. Grado nodal

S1 queremos ver los resultados numéricos, basta con consultar la ventana
de registro, o bien editar directamente el archivo visone.log. A diferencia
de otros programas que ofrecen valores absolutos y estandarizados de los

indices, Visone los reescala en porcentajes sobre el total.

node degree indegree outdegree
TRATAR.CON.CLIENTES 6.2500% 0.0000%  12.5000%
TENER .EMPLEO 6.2500% 0.0000%  12.5000%
CASARSE 6.2500%  12.5000% 0.0000%
SER. INDEPENDIENTE 12.5000%  12.5000%  12.5000%
HABILIDADES .RELACION 12.5000%  12.5000%  12.5000%
SALIR 18.7500%  25.0000%  12.5000%
TENER .PAREJA 18.7500%  25.0000%  12.5000%
TENER.AMISTADES 18.7500%  12.5000%  25.0000%
minimum 6.2500% 0.0000% 0.0000%
maximum 18.7500% 25.0000% 25.0000%
centralization 7.1429% 14.2857% 14.2857%

density 14.2857%

Visone nos ofrece un indice de centralidad muy interesante para redes
textuales: el PageRank. PageRank es un indicador introducido y utilizado
por la empresa Google (Brin y Page, 1998) para indexar la importancia de
las paginas web. Explicado de forma intuitiva: se trata de atribuir puntos
a aquellas paginas (nodos) que son enlazadas por otras (cuanto mas
enlaces lleven a una pagina, mas importante sera ésta); a su vez, estos
puntos son ponderados por la importancia que tienen las paginas que

contienen los enlaces. En una red de significados, el PageRank puede ser
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interpretado como un indicador de accesibilidad de los nodos, es decir, del
grado en que un significado es accedido por el resto; los valores altos de
PageRank nos suelen indicar los “puntos de llegada” mas centrales de los
discursos. En cambio, los valores bajos nos dan buenas pistas de cuales
son los “principios motores” de los discursos, aquellas acciones o
significados que desencadenan el resto. Veamos como se distribuyen estos

valores en el ejemplo, desde el menu Analysis>PageRank.

CASARSE

SALIR

SER PEMDIEMTE

TEMER.EMFLEC TRATAR.CON.CLENMTES

HABILIDADES RE ACIOMNALES

Ilustracion 84. PageRank

Vemos como los nodos con valor de PageRank mas altos (los mas
accesibles) son TENER PAREJA y CASARSE: se sitian aqui como nodos
finalistas, puntos de llegada del discurso (la propia representaciéon grafica
muestra como parece que todo el discurso “fluye” hacia alli). Los nodos
con un PageRank mas bajo son los referidos a la actividad laboral, y
muestran como ésta es el motor o generador del resto, porque es la que

acaba “enlazando” con la boda.
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Otro indice que nos ofrece una informacién interesante es la
intermediacion (betweenness). La centralidad de intermediacién nos
indica qué nodos son mas estratégicos, porque se sitlan como puente
entre unos y otros. Si accedemos a esta representacion desde el menu
Analysis>Betweenness, observamos como en el caso del ejemplo estos
nodos corresponden al mundo relacional, que se situaria aqui como

mediador entre la actividad laboral y el ambito doméstico.

CASARSE

>
' HABILIDAL Es ES
SER IMDERCRD
TRATAR CON.CLIEMTES
TEMER.EMPLED

Ilustracion 85. Betweenness

MAS POSIBILIDADES

Ademas de los anteriores, el programa permite el calculo/visualizacion de
otros indices de centralidad. Todos ellos se encuentran definidos en un

articulo de los autores disponible en red (Brandes y Wagner, 2003).

Por otro lado, en muchos casos el interés del analisis es poder comparar
distintos textos o discursos. Utilizando el mismo método, los grafos
adjuntos muestran la estructura discursiva de dos editoriales de
periddicos espanoles, El Mundo y El Periodico de Catalunya, sobre el

hundimiento de un tunel de metro en Barcelona y el posterior conflicto
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politico que se generd por acusaciones de corrupcion entre grupos politicos
(la llamada “crisis del 3%”). Se observa como para El Mundo, de linea
conservadora, la noticia es la crisis politica desencadenada en el gobierno
de izquierdas, y como lo que origina esa crisis son los dos principales
fantasmas de este periddico en Cataluna: el gobierno de Maragall
(responsable de aprobar las obras que dieron lugar al hundimiento) y la
presencia del partido independentista ERC en el mismo (que conlleva
nerviosismo y mala gestion de la crisis). El tratamiento de los mismos
hechos es bien distinto en El Periodico de Catalunya, defensor de las tesis
gubernamentales: la noticia principal es la salida a la luz del cobro de
comisiones ilegales por parte del gobierno anterior (la crisis politica es
s6lo un elemento derivado de esta acusacion). Para esta editorial los
cobros son, en ultima instancia, los causantes de la reduccion de costes de
obra que ha provocado el hundimiento; con lo que se justifica que,
amparado en la inmunidad parlamentaria, el Gobierno catalan haya

hecho estas acusaciones a la oposicion.

El Mundo * El Periddico de Catalunya *

PER 0. COMISIONES

DEMANDA SOCIAL FESPONSABILIDADES

RECTIFIGACTN MARAGALL

INWESTIGACIO
DESGASTE.GOBIERNG

/ / L \ \ REDUCCION. AMSTES. OBRA
WAL GESTION ACUSAC) 0ER0.COMISIONES LIRERTAD EXFRESFON S03FECHAS
HUMDIMIERITOL CARME
PERDIDAMVIENDAZ RUPTURA GONSENSD ESTATLTG
CONTRADICCIONES. O DEISMO.MARAGALL POLITICA]SUBCONTRATACIONES

ot T
APROBACION.OBRAS MARAGALL PRESEMCIAERC COBRO.COMISIONES GOBIERNOANTERIOR  INMUNIDAD.PARLAMENTARIA

DESTATUTO.

CRISIS.POLITICA

* Editoriales del 25/02/2005 (www.elmundo.es) y 27/2/2005 (www.elperiodico.com).

Ilustracién 86. Comparacion de dos editoriales por Degree y PageRank
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El método expuesto aqui, basado en la identificacién de vinculos tépicos,
es s6lo uno de los muchos posibles. Seran los objetivos del analisis y los
supuestos metodologicos los que lleven a definir el procedimiento de
analisis reticular de textos mas pertinente. La siguiente ilustracion
muestra un mapa conceptual de Visone realizado desde el método del
Centering Resonance Analysis (Corman y otros, 2002), basado en la
proximidad de palabras en el texto. Se trata de un analisis de noticias de
Reuters durante el primer dia de los atentados del 11-S en Nueva York,
basado en un grafo inicial de mas de 2400 nodos de los que se extrajeron
los 42 mas centrales (Batagelj y otros, 2002; citado en Brandes y Wagner,
2003).

hat

nation

tower e

Tlustraciéon 87. Analisis de las noticias de Reuters en los atentados del 11-S*
* Extraido de Brandes y Wagner (2003), pag. 17

SALIDAS Y EXPORTACION DE RESULTADOS

Visone no permite imprimir directamente, pero las visualizaciones se
pueden exportar sin ningin problema a cualquier otro programa. Ademas de

la opciéon mas “artesanal” de copiar el grafico con cualquier capturador de
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pantallas y guardarlo en el formato que mas nos convenga (BMP, JPG..),
podemos exportar la imagen a formatos de alta calidad como Postscript (PS)
o Scalable Vector Graphics (SVG), aunque éste ultimo puede presentar en
ocasiones defectos de conversion. Estas opciones se encuentran en el menu

File>Export.

Con respecto al archivo de registro y resultados, basta con abrirlo en un

editor y copiar la parte que deseemos en un procesador de textos.

También nos puede interesar exportar los resultados a otros programas de
analisis de redes para realizar analisis mas detallados. Veremos un ejemplo
de exportacion hacia Ucinet. Para ello, la opcion méas recomendable es
transformar el formato de Visone (VSN) a formato DL para abrirlo con
Ucinet y, desde ahi, convertirlo a archivos ##D / ##H. Deberemos hacerlo en

dos pasos:

1) Exportaciéon de Visone a DL. Después de haber guardado la versién
definitiva del archivo en Visone, guardarlo en formato DL desde el

menu File>Export>DL file.

p ¥isone 1.1.1

ﬂlelﬂndes links analysis  layout  wiew  options  Help

T onew
generate ... -
S ] 4= 1 ettt ettt
import =
save
Save as ..
epart | postsceript
exit SVIG
rmatrix ...
e ..
I DL file >
G file ...
UCIMET file ...

Ilustracién 88. Exportacion de datos desde Visone
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2) Importacién de formato DL a Ucinet (##d). Ejecutar Ucinet y, desde la
pantalla principal, acceder al ment Data>Import>DL. En el cuadro de
dialogo que nos aparece, deberemos explorar e introducir el nombre de
archivo DL. Automaticamente, Ucinet atribuird el mismo nombre al

archivo de salida, pero esta vez en el formato propio del programa.

0 or ¥indows -- Yersion =
[+] UCINET for Wind Ll 6 m] .3

File Data Transform Tools Metwork Draw  Options  Help

D i C:\Documents and Settingslaa\Escritorio\Pe ~| 5
e

How b cite LICINET:

Borgatti, 5.F.. Everett, M.G. and Freeman, L.C. 2002, Ucinet for Windows: Software for Social Network Analysiz. Harvard: Analytic Technologies.

Import DL Text File x|
Input text file in DL format IEiempIu ARD.dI _I ul
Dutput data type: IReaI j X Cancel |

DOutput dataset: |Eiemplo ARD _I ? Help |

Ilustracion 89. Importacion de datos desde Ucinet

La matriz esta lista para ser analizada con Ucinet:

[l Dutput Log #1 : -0l x|
File  Edit
E%ﬂ Log File Mumber 1
IMPORT DL TEXT FILE -
Input file: Ejemplo ARD.dl
COutput datatype: Real
Output dataset: C:~Document= and Settings~Escritorio~Ejemplo ARD
12345678
TCTHSETT

1 TRATAR . CON.CLIENTES 00010000

2 CARSARSE 000000000

3 TEWER.EMPLEC 0 0001000

4 HABILIDADES RELACIONALES 0 0000001

5 SER.INDEPENDIENTE 0 0 0 00 100

6 SALIR 000000D010

7 TEWER.PAREJA 01000000

g TEHER .AMISTADES 0 0000110
Funning time: 00:00:01
Output generated: 15 jul] 05 16:13:20
Copyright (c) 1999-2000 Analytic Technologies
K| |

Ilustracién 90. Output del fichero de datos importado
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